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RESUMEN

La estimacion de recursos minerales es esencial para las etapas posteriores de un proyecto
minero, tales como el disefio y planificacion, pues una mala ejecucion de esta conlleva a perdidas
monetarias significativas. Técnicas geoestadisticas tradicionales de estimacién, como Kriging y sus
variantes, son las populares para ser usadas en la industria minera, sin embargo, cuando el yacimiento
presenta un comportamiento geoldgico complejo, los resultados obtenidos de la estimacion
geoestadistica no son los mejores. Los recientes avances que han presentado las técnicas de
Inteligencia Computacional, han hecho de este un foco de atencidn, lo que ha provocado una serie de
investigaciones para la estimacion de leyes minerales. Es debido a esto que se propone utilizar los
algoritmos Redes Neuronales Artificiales, Arboles de Regresion y Support Vector Regression para ser
comparados con el método tradicional Cokriging Ordinario en situaciones donde se tenga baja

correlacion espacial, poca informacion de los datos y una alta correlacion entre variables.

La metodologia propuesta consta en dos casos de estudio: uno simulado y uno real. El caso
simulado consiste en realizar cien simulaciones gaussianas de tres variables continuas pertenecientes
a un yacimiento, donde cada base generada es particionada en una base para entrenar los algoritmos
y otra para realizar la validacion de estos. El segundo caso corresponde a un yacimiento real, que
contiene dos variables continuas, oro y cobre, ademas de cuatro dominios geometalurgicos, donde
estos se extienden en un modelo de bloques para realizar la estimacion de manera independiente. Una
vez obtenido los resultados en los dos casos, se realiza la comparacion de los métodos en cada caso
individualmente y luego entre uno y otro. Para ambos casos se realiza un plan de categorizacion y se

mide la calidad de esta, finalizando con una evaluacién econémica.

Los resultados obtenidos, tanto en el caso simulado como en el real, indican que el método
Support Vector Regression obtiene mejores resultados en cuanto a la disminucidén del error de
estimacion en comparacion con el método tradicional. Para los casos simulados, el 95% de las veces
Support Vector Regression obtiene mejores resultados que Cokriging Ordinario, disminuyendo el
error de estimacion en aproximadamente un 7%, mientras que, para el caso real, en el dominio en que
se replican las condiciones sefialadas en un inicio, se logra una disminucion del 8%. Ademas, este

método junto a Arboles de Regresion, parecen ser los més conservadores a la hora de estimar.
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ABSTRACT

Mineral resource estimation is essential in the later mine project steps, such as planification and
mine design, because bad execution of those imply significant income loses. Traditional geostatistical
estimation techniques, like Kriging and its variants, are amongst the most popular used on the mining
industry, nevertheless, when the deposit presents a complex geological behavior, the results obtained
by these methods aren’t the best. Recent developments obtained by Computational Intelligence
techniques, have made themselves a main attraction, which have produced a series of investigations
related to ore estimation using the aforementioned. Due to this, it is proposed to use algorithms from
this school: Artificial Neural Networks, Regression Trees and Support Vector Regression, to compare
them with traditional Ordinary Cokriging in situations when low spatial correlation, little information

is available and high correlation between variables is present.

The proposed methodology implies the study of two cases: simulated and real cases. The
simulated case consists in making a hundred gaussian simulations, with three continuous variables
each, forming part of a deposit where every database is split between training and validation to test
these algorithms. The second case corresponds to a real deposit, which contains two continuous
variables, gold and copper, in addition to four geometallurgical domains, whose categories are
extended to the block model to realize estimation independently. Once results are produced in both
cases, a comparison is done in each one individually and between them. A categorization plan, with

its respective quality, is carried out for both cases, finishing with an economic evaluation.

The results obtained, both in the simulated case as in the real one, suggest that Support Vector
Regression manages to produce better results in decreasing the error obtained when comparing the
Computational Intelligence algorithms with the traditional ones. In the simulated cases, 95% of the
times Support Vector Regression produces better results than Ordinary Cokriging, lowering the
estimation error by a 7%, meanwhile, in the real case, in the third domain, where hypothesis conditions
exist, a decrease of 8% in the error is achieved. Besides, this method, along with Regression Trees,

seem to be the most conservatives at the time of estimating.
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CAPITULO I INTRODUCCION

1.1 INTRODUCCION

Los depésitos minerales son una concentracion andmala de un determinado mineral con
respecto a su entorno. Que este pase a ser un yacimiento para operar como una mina quiere decir que
su explotacion producird un beneficio econdémico en un determinado momento. Para que esto ocurra,
es necesario el desarrollo de un proyecto minero, el cual consta de una serie de extensas etapas, las
que pueden ser contempladas en cinco fases: prospeccion, exploracion, desarrollo, explotacion y
recuperacion [1] (Figura 1). La primera etapa consiste en la busqueda de minerales valiosos, donde se
utilizan técnicas directas e indirectas, las cuales estan constituidas por un examen visual de la
superficie y por el empleo de la herramienta cientifica de la geofisica. Una vez terminada la
prospeccion, se desarrolla la exploracion con la finalidad de determinar tanto el tamafio y contenido
del deposito mineral, como su valor, para asi realizar una estimacion sobre costos, recuperacion, entre
otros, a fin de determinar la rentabilidad de este. La siguiente etapa de desarrollo se realiza con el
objetivo de acceder al mineral para su posterior explotacion. Una vez que se tenga el suficiente
desarrollo como para comenzar la produccion sin interrupciones, comienza la explotacion de la mena.
La dltima etapa, llamada recuperacion, es el proceso de cierre de la mina, contemplando la

revegetacion y restauracion de la tierra y agua.

Prospeccion Exploracion Desarrollo Explotacion Recuperacion

Figura 1. Etapas de un proyecto minero.

Con la informacion recopilada en las fases de prospeccion y exploracion, se realiza la estimacion

del recurso mineral*. Una estimacién en mineria consiste en la determinacién de las caracteristicas de

! Los recursos minerales son definidos como una concentracién de material en o sobre la corteza terrestre de tal
manera que su forma y cantidad tengan una expectativa razonable para su extraccion econémica. Su ubicacién, cantidad,
ley, caracteristicas geoldgicas y continuidad son conocidas, estimadas o interpretadas con la ayuda de evidencias y
conocimiento geoldgico [2].
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un mineral del que no se tiene conocimiento a partir de sondajes de perforacion disponibles, de esa
manera resulta ser una de las plataformas de mayor importancia sobre las cuales se desarrolla un
proyecto minero, ya que su influencia es critica para que las siguientes etapas tengan una buena

ejecucion, por lo que se busca que sea lo mas exacta y precisa posible.

Existen métodos tradicionales que estiman leyes de un dep6sito mineral estudiando la
informacién de una sola variable, tales como el vecino més cercano, inverso de la distancia, splines y
kriging [3], donde los primeros tres son métodos deterministicos y este Gltimo pertenecen a la ciencia
de la geoestadistica?, lo que puede considerarse como una limitacion pues es debido considerar que
los depdsitos minerales son originados por diversos procesos genéticos de formacién, definiendo su
caracterizacién mineraldgica, geoquimica y estructural, donde este puede favorecer la ocurrencia de
elementos con un comportamiento quimico similar, haciendo que estén asociados y se correlacionen
entre si [4]. Es asi como estos elementos aportan informacion y de esta manera pueden ser Utiles en la
estimacion de una variable. Por ejemplo, un deposito mineral que contenga sulfuros de cobre contiene

también compuestos de otros metales tales como el hierro, zinc, arsenico, entro otros.

Dado que la precision de las leyes es clave para el disefio y desarrollo de una planificacion
minera, es importante utilizar la informacion adicional disponible en caso de que sea relevante. El
cokriging es una extension del kriging que incorpora la informacion de varias variables para realizar
las estimaciones. El rendimiento de este es mucho mejor cuando la correlacion espacial es buena y la
relacion existente entre los patrones de entrada y salida es lineal. Si bien existen variantes del kriging
que se adaptan a una relacion no lineal, no logran capturar eficientemente la naturaleza de la no

linealidad espacial.

Por otro lado, existen técnicas de Inteligencia Computacional (IC), rama de la Inteligencia
Artificial (1A), que se utilizan para realizar estimaciones con relaciones no lineales, sin tener la
necesidad de que la correlacion espacial sea alta para lograr resultados beneficiosos. En la actualidad,
la IC vive un creciente interés pues todas las industrias quieren tomar decisiones mejor informadas y

mas efectivas, ademas de reduccion de costos y ahorro de tiempo. En este contexto, existe un

2 La geoestadistica es una rama de la estadistica aplicada que se encarga de estudiar fenémenos regionalizados.
Utiliza un conjunto de técnicas de prediccion y simulacion para ser desarrolladas en la disciplina de las ciencias de la tierra

[5].
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subcampo que se denomina Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico que se dirige al estudio
y desarrollo de algoritmos con la capacidad de aprendizaje a partir de datos u observaciones, donde la
tarea principal es hacer inferencia a partir de una muestra [6]. En el transcurso de los afios se han
desarrollado distintas metodologias en las que se pueden predecir valores, ya sea por clasificacion o
estimacion [7]. Algunas de estas técnicas son: Redes Neuronales, Algoritmos Genéticos, Arboles de

Decision, Maquinas de Soporte Vectorial, Regresion Lineal, entre otros.

La principal diferencia entre las técnicas de geoestadistica y de IC, es que las primeras favorecen
la interpretabilidad del modelo estadistico, mientras que las dltimas enfatizan en el rendimiento de la

prediccion y el rendimiento computacional de los algoritmos [6].

Existen estudios en los que se realizan comparaciones entre estimaciones utilizando algoritmos
de ML y métodos geoestadisticos, donde en muchos de los casos existen mejores resultados para las
primeras [8-11]. Sin embargo, existen pocos estudios para el caso multivariable, en los que
generalmente se centran en casos particulares, y no existen investigaciones que consideren la
categorizacion de recursos y posterior analisis economico para representar el impacto monetario, que

finalmente es lo relevante en un proyecto minero.

Este trabajo se fundamenta en la estimacion de leyes de un deposito mineral polimetalico
considerando una baja correlacion espacial y alta correlacion entre los minerales. La base es emplear
principalmente el método geoestadistico Cokriging y los algoritmos de ML llamados Maquinas de
Soporte Vectorial, Arboles de Regresion y Redes Neuronales Avrtificiales. La estructura de la
investigacion consiste en programar las técnicas mencionadas en el software RStudio, las que
posteriormente son comparadas, evaluando la categorizacion de recursos para cada método utilizado

y finalizando en un analisis econdémico.

1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El problema abordado en esta memoria de titulo esta relacionado con la estimacion de recursos
minerales de un yacimiento polimetéalico y posterior categorizacion utilizando herramientas de

Inteligencia Computacional.
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En ocasiones, existen casos desfavorables donde el comportamiento de las variables
metallrgicas es erratico, mostrando poca o nula correlacion espacial. En estos casos, y adicionalmente
considerando la usual escasa informacion proveniente de las campafias de exploracion, la
cuantificacion de recursos minerales se ve ampliamente afectada, pues la técnica popular de
geoestadistica que se utiliza para hacer la estimacion de recursos precisa de la correlacion espacial de
los datos, ademas de la cantidad de estos, provocando que el error a posteriori este directamente

relacionado con estos factores.

Bajo este contexto, el cokriging parece ser desfavorable para ser utilizado como método de
estimacion, ya que, si bien este utiliza informacion adicional a la variable primaria, al existir baja

correlacion espacial no aprovecha toda la informacion valiosa que se pueda tener en las bases de datos.

Una mala precision en la estimacion conduce a un alto riesgo para las etapas siguientes de
planificacion y disefio minero, pues todas las decisiones tomadas son basadas en los resultados de

esta, implicando pérdidas monetarias significativas en el proyecto minero.

1.3 HIPOTESIS DE TRABAJO

Los algoritmos estadisticos basados en la Inteligencia Computacional resuelven el problema de
la estimacion de recursos minerales ante una baja o nula correlacion espacial y poca informacion de
las variables proveniente de los sondajes, considerando la existencia de una buena correlacion entre
las variables a estimar. De esta forma, es posible realizar una categorizacion de recursos mas confiable

Y generar menos riesgo econdmico en un proyecto minero.

1.4 OBJETIVOS

14.1 OBJETIVOS GENERALES

El objetivo general de esta memoria de titulo es aplicar diferentes algoritmos, incorporando

modelos de geoestadistica y de inteligencia computacional, para estimar las leyes de un depdsito
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mineral polimetalico y evaluar cdmo estos impactan en la evaluacién del riesgo econémico de un

proyecto minero.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Aplicar algoritmos de Inteligencia Computacional para estimar variables continuas con pocos
datos y baja correlacién espacial.

= Crear modelo de las leyes de los diferentes minerales presentes en el cuerpo mineralizado.

= Evaluar categorizacion de recursos segun el método de estimacidn utilizado.

= Realizar un analisis econémico de diferentes escenarios de riesgo.

= Comparar las técnicas de estimacion multivariable utilizadas en el estudio: cokriging ordinario,

maquinas de soporte vectorial, &rboles de regresion y redes neuronales.

1.5 METODOLOGIA

La metodologia planteada para abordar el problema descrito consiste en el anélisis de dos casos

de estudio: una base con datos simulados y otra base con datos reales.

El procedimiento que se realiza para trabajar con el conjunto de datos simulados se contempla

en los siguientes pasos:

= Generar una base de datos simulando tres variables continuas que representan al cobre, molibdeno
y oro, las que van a estar distribuidas en un espacio 3D, correspondiente a un muestreo de una
zona de estudio.

= Particionar la base simulada en dos, donde una parte corresponde a los datos de entrenamiento y
la otra a los datos de validacion. Con la primera se realizan predicciones de las variables
regionalizadas continuas previamente mencionadas en las localidades de los datos de la base de
datos correspondiente a la validacién, donde se realiza una comparacion entre los valores
predichos y los valores reales.

= Estimar las variables continuas utilizando Cokriging Ordinario y métodos de Inteligencia

Computacional.
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= Realizar un estudio comparativo con las medidas estadisticas principales asociadas a las
estimaciones realizadas, estudiando la variabilidad de las predicciones.

= Para cada prediccion, generar un plan de categorizacion de recursos minerales, reportando las
medidas estadisticas principales.

= Realizar andlisis econémico asociados a los resultados obtenidos y analizar como este se

diferencia del escenario original.

Por otro lado, el procedimiento a realizar para el desarrollo del trabajo con el conjunto de datos

de una base real es el siguiente:

= Realizar una descripcion detallada de la base de datos.

= Realizar un analisis descriptivo de cada una de las variables presentes en la base de datos.

= Estimar las variables utilizando algoritmos de metodos tradicionales y de Inteligencia
Computacional.

= Para las predicciones resultantes, hacer un plan de categorizacion de recursos indicando las
medidas estadisticas principales.

= Realizar evaluacion econdmica con cada resultado obtenido.

Para ambos casos, se finaliza con un analisis critico de los resultados, elaborando conclusiones

y discusiones parciales.

1.6 ALCANCES

La investigacion es desarrollada utilizando dos bases de datos para realizar la estimacion
polimetélica, un caso sintético (base simulada) y un caso real, donde en ambos se trabaja con pocos
sondajes de una localidad con baja correlacion espacial, cuyos resultados obtenidos son en base a estas
condiciones especificas. La estimacidn consiste en aplicar los algoritmos Cokriging Ordinario, Redes
Neuronales Artificiales, Arboles de Regresion y Maquinas de Soporte Vectorial en el software
RStudio segun la capacidad computacional disponible y, una vez obtenidos los resultados, la

comparacion se realiza entre dichos métodos.
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CAPITULO Il: MARCO TEORICO

El siguiente capitulo busca describir los mecanismos que son utilizados en el desarrollo de la
investigacion, enfocado principalmente en explicar la técnica geoestadistica de cokriging y las
técnicas de IC compuestas por Redes Neuronales Avrtificiales, Arboles de Regresion y Maquinas de
Soporte Vectorial.

2.1 COKRIGING ORDINARIO

El kriging es un método de estimacion espacial univariable, integrado por primera vez por Danie
G. Krige [12] y formalizados en la década de los 60 por Georges Matheron [13], cuyas bases se
fundamentan en la geoestadistica. Esta técnica nace con la intencion de integrar informacion que los
métodos tradicionales de interpolacion no consideran, como la continuidad espacial de la variable de

estudio, y su principal fundamento es minimizar el error cuadratico medio de la estimacion [14].

Las diferentes variables del kriging se articulan en torno a las mismas etapas, donde su diferencia
radica en la hipotesis que se hace sobre la funcién aleatoria. El cokriging es una extension del kriging
para el caso de estimacion multivariable, tomando en cuenta la continuidad espacial de estas y sus
relaciones de dependencia entre ellas, esto es, ademas de considerar la variable de interés, considera
la informacién de variables adicionales, mejorando su precision. Para realizar la estimacion
multivariable, es necesario considerar tanto los variogramas (0 covarianzas) individuales de cada
variable (variogramas/covarianzas simples) como los variogramas (0 covarianzas) cruzados entre
ellas. El modelo es ventajoso cuando la variable de interés (variable primaria) esta sub-muestrada con

respecto a las otras variables que tienen correlacion con ella (covariables o variables secundarias) [15].

Para tener una mejor comprension de la técnica de cokriging, primero es necesario definir

algunos conceptos basicos de la geoestadistica.
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2.1.1 DEFINICIONES BASICAS DE LA GEOESTADISTICA

La geoestadistica es una rama de la estadistica que trata fenébmenos espaciales, la cual ofrece
maneras de describir la continuidad espacial, adaptando las técnicas tradicionales a esta. Sus
principales objetivos son la prediccion, estimacion y simulacion de estos fendémenos espaciales [14],
los que pueden ser aplicados en la evaluacion de recursos naturales, topografia, agricultura, etc.

Los fundamentos bésicos utilizados en la etapa de estimacion por cokriging ordinario son

presentados a continuacion.
2.1.1.1 Variable regionalizada

Una variable regionalizada es una variable medida que se extiende en el espacio y presenta una
estructura de correlacion, la cual representa propiedades o atributos asociados a un fenémeno natural,
como, por ejemplo, la ley de un mineral, la concentracion de un contaminante, el tipo de roca, etc.
Esta se denota como z(x) donde x representa la posicién en el espacio y dado que esta no posee una

extension infinita, se estudia dentro de un dominio limitado llamado campo de la variable D [5].

En general, la variable regionalizada no es conocida en su totalidad, sino que se cuenta con un
conjunto de datos que la describe (muestras, observaciones, mediciones, etc.). Es en este contexto
donde se aprovecha la informacion disponible y se construyen modelos que permitan describir y

entender a la variable