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RESUMEN DE LA TESIS PARA OPTAR 

AL GRADO DE: Magíster en Minería 

POR: Renato Andres Ferrer Ayala 
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PROFESOR GUÍA: Xavier Emery 

 

MODELAMIENTO DE INCERTIDUMBRE EN EL DISEÑO DE UNIDADES 

GEOLÓGICAS MEDIANTE SIMULACIÓN IMPLÍCITA DE CONTACTOS 

CONSIDERANDO UN MODELO GEOLÓGICO INTERPRETATIVO PREEXISTENTE 

 

Se propone un algoritmo de simulación implícito que utiliza funciones de distancia definidas 

para representar la configuración geológica en el subsuelo mientras se tienen en cuenta dos fuentes 

de información: los datos del pozo de perforación considerados como información 'dura' (libre de 

errores) y un modelo geológico interpretativo preexistente visto como información 'suave'. El 

algoritmo propuesto sigue un flujo de trabajo jerárquico y se basa en el cálculo de la distancia a lo 

largo del sondaje entre los datos de cada pozo de perforación y el límite geológico más cercano 

(variable primaria), junto con la distancia omnidireccional entre cada nodo del modelo 

interpretativo y el límite más cercano (covariable). El nivel de influencia de estos últimos sobre los 

primeros se puede controlar ajustando su correlación cruzada, de modo que se pueda aumentar o 

reducir el efecto de la interpretación geológica en la simulación, dependiendo de la confianza del 

experto en dicha interpretación. Los parámetros clave para una implementación exitosa del enfoque 

propuesto son la elección de un árbol binario para controlar las relaciones topológicas entre las 

unidades geológicas simuladas, de un modelo de correlación espacial para controlar la continuidad 

geológica y la regularidad de los límites, y de un coeficiente para controlar la confiabilidad dada a 

los datos blandos. La especificación de estos parámetros puede evaluarse mediante consideraciones 

geológicas y mediante técnicas de validación cruzada. La propuesta se aplica a un caso de estudio 

sintético y un caso real que corresponde al pórfido cuprífero de Spence, donde se demuestra que la 

incorporación de datos blandos permite reproducir zonificaciones geológicas en áreas con pocos 

datos de perforación. También se discuten algunos problemas de implementación y posibles 

mejoras del método. 
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SUMMARY OF THE THESIS TO OPT 

FOR THE DEGREE OF: Master in Mining 

BY: Renato Andres Ferrer Ayala 

DATE: January 2022 

GUIDE PROFESSOR: Xavier Emery 

 

MODELING THE UNCERTAINTY IN THE LAYOUT OF GEOLOGICAL UNITS BY 

IMPLICIT BOUNDARY SIMULATION ACCOUNTING FOR A PREEXISTING 

INTERPRETIVE GEOLOGICAL MODEL 

 

An implicit simulation algorithm that uses signed distance functions is proposed to represent 

the geological configuration in the subsurface while accounting for two sources of information: 

drill hole data considered as ‘hard’ (error-free) information, and a preexisting interpretive 

geological model viewed as ‘soft’ information. The proposed algorithm follows a hierarchical 

workflow and relies on the calculation of the down-the-hole distance between each drill hole data 

and the closest geological boundary (primary variable) together with the omnidirectional distance 

between each node of the interpretive model and the closest boundary (covariate). The level of 

influence of the latter on the former can be controlled by tuning their cross-correlation, so that one 

can increase or reduce the effect of the geological interpretation in the simulation, depending on 

the confidence of the expert in such an interpretation. The key parameters for a successful 

implementation of the proposed approach are the choice of a binary tree to control the topological 

relationships between the simulated geological units, of a spatial correlation model to control the 

geological continuity and the boundaries regularity, and of a coefficient to control the 

trustworthiness given to the soft data. The specification of these parameters can be assessed by 

geological considerations and by cross-validation techniques. The proposal is applied to a synthetic 

and a real case study, where it is shown that the incorporation of soft data allows reproducing 

geological zonations in areas with few drill hole data. Some implementation issues and possible 

improvements to the method are also discussed. 
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CAPÍTULO PRIMERO 

1. INTRODUCCIÓN 

1.1. PREÁMBULO 

 

En proyectos mineros, la estimación de recursos minerales tanto en tonelaje como en ley de 

commodities es de vital importancia. Los métodos utilizados para la estimación son en la mayoría 

de los casos interpoladores lineales, siendo el “Kriging” uno de los más conocidos y utilizados. 

Este interpolador entrega una solución única en la estimación, lo que normalmente se suele llamar 

un método determinístico. Sin embargo, otro de los análisis requeridos en minería es la 

cuantificación de incertidumbre de dichos recursos minerales, pero los métodos determinísticos no 

son los más adecuados para este propósito. Es así como la utilización de métodos estocásticos para 

la estimación y cuantificación de incertidumbre en minería cada vez toma más relevancia y su 

entendimiento es crucial en los equipos de trabajo del área de geología. 

 

La cuantificación de la incertidumbre geológica en variables regionalizadas se realiza hoy 

en día con simulaciones geoestadísticas. El por qué son utilizadas, se debe a que ningún modelo de 

interpolación logrará reproducir la realidad sin error. En general, en procesos naturales nunca 

existirá un muestreo exhaustivo tal como ocurre en procesos geológicos y aunque son entendidos 

en términos genéticos, son muy complejos de predecir en el espacio. Las simulaciones pueden 

construir una distribución de posibles escenarios, todos y cada uno de ellos tan posible como el 

otro, lo que permite conocer las probabilidades de ocurrencia de ciertos eventos. 

 

 

1.2. MOTIVACIÓN 

  

Existen diversas metodologías para la construcción de simulaciones geoestadísticas, sin 

embargo, la simulación de variables categóricas relacionadas a atributos geológicos es algo más 

complejo. En términos geológicos, los contactos de las unidades geológicas podrían tomar formas 

que son muy difíciles de predecir solo a partir de métodos numéricos y mucho más complejo lejos 

de los datos. En este campo han existido distintos enfoques, todos ellos muy prácticos de utilizar, 

pero con algunas desventajas a la hora de reproducir una incertidumbre “plausible” de los bordes 

de contactos en zonas alejadas de los datos. Es por ello, que la motivación principal en este trabajo 
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de tesis es la exploración de métodos numéricos que permitan acercar más la geología con los 

procesos estocásticos. 

 

1.3. OBJETIVOS DEL ESTUDIO 

 

El objetivo principal es diseñar un método de simulación de contactos geológicos que tenga 

en cuenta dos fuentes de información: datos de muestreo como variable primaria (duros) y datos 

de una interpretación geológica 3D preexistente como covariable (blandos). De particular interés 

será la elaboración de un modelo donde la covariable pueda correlacionarse espacialmente con la 

variable primaria y, al mismo tiempo, donde los modeladores puedan controlar el nivel de 

confianza de los datos blandos. 

Lograr este objetivo requiere de la realización de múltiples etapas, las que en términos 

conceptuales ya han sido abordadas en trabajos previos. Sin embargo, en esta tesis se plantea un 

nuevo enfoque metodológico que logrará dar solución a algunos de los problemas que se presentan 

con métodos tradicionales. 

Metodologías como ésta permiten analizar y cuantificar la incertidumbre asociada a 

atributos geológicos que controlan las variables de interés económico en un proyecto minero, y que 

afectan principalmente al tonelaje de recursos minerales.  

1.3.1. Objetivos Específicos 

 

Para diseñar un método de simulación, se debe tener en cuenta aspectos sobre la naturaleza 

de la variable, el tipo de variable, la forma en cómo se utiliza, la base teórica y los parámetros que 

definirán su resultado.  

 

En general, los métodos existentes han trabajado en dos líneas metodológicas, ambas con 

transformaciones de datos categóricos en numéricos, pero uno es de indicadores y el otro de 

distancias. De este último, el cual ha sido utilizado ampliamente por la industria, se ha notado 

levemente una falencia en velocidad y robustez. Debido a lo anterior, también se incluirá la 

implementación de nuevos criterios en el cálculo de distancias que eviten algunas inconsistencias 

de los métodos tradicionales. 
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Otro de los problemas en métodos tradicionales es la consideración de información blanda 

en sus algoritmos de simulación. Actualmente todos se basan simulaciones directas, sin embargo, 

una forma de abordar mucho mejor el problema es realizando una co-simulación y no solo eso, 

sino que controlar el grado de correlación que existe entre ambas fuentes de información entregará 

una herramienta muy práctica y consistente a aquellos modeladores que buscan reflejar la 

incertidumbre en sus simulaciones.  

 

Dado lo anterior, se propone: 

 Trabajar con dos casos de estudio: uno sintético creado para probar la metodología y 

uno real correspondiente al depósito de Spence. 

 Para ambos casos los datos iniciales serán categóricos, que representan mediante una 

codificación definida, los distintos atributos geológicos presentes. 

 Los datos serán transformados a una variable numérica a través de una función de 

distancia entre unidades geológicas. 

 El método de simulación a utilizar se basa en el modelo multigaussiano con un 

algoritmo de bandas rotantes. 

 Se creará un parámetro que define la correlación entre la variable primaria (datos de 

muestreo) y secundaria (modelo interpretativo preexistente). 

 Implementar un método de validación cruzada. 

 

1.4. ALCANCES DE LA INVESTIGACIÓN 

   

Aspectos relacionados tanto a la construcción de la nueva metodología como a su 

implementación en un caso sintético y uno real son parte del alcance de esta tesis de magister, 

incluidos:  

 La programación de los algoritmos y el entendimiento de los cálculos matemáticos 

necesarios para alcanzar los objetivos.  

 Evaluación y validación del método, con caso sintético y real. 
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1.5. METODOLOGÍA GENERAL DEL ESTUDIO 

 

1.5.1. Modelamiento Implícito de Contactos 

 

Consideremos solo dos unidades geológicas (A y B) mapeadas en una base de datos de 

sondajes compositada. En cada punto de la unidad A, se calcula la distancia al punto más cercano 

en la unidad B. Lo mismo se hace para la unidad B, asignando un signo negativo a las distancias 

calculadas. Ahora, se tiene una base de datos con coordenadas espaciales y una propiedad numérica 

(distancia). El traspaso de estas variables categóricas a numéricas utilizando la función de distancia 

es útil para simular el límite de unidades geológicas en el espacio (McLennan & Deutsch, 2006; 

Carr et al., 2001) 

El límite entre las dos unidades suele ser más irregular, en la medida en que las técnicas de 

simulación no suavizan la realidad como lo hace la interpolación como el Kriging. Además, este 

enfoque es estocástico y proporciona múltiples soluciones igualmente probables, llamadas 

"resultados" o "realizaciones". 

 

1.5.2. Modelamiento Jerárquico 

 

En caso de existir más de 2 unidades geológicas, se debe primero definir una estrategia de 

simulaciones binarias a través de un árbol de clasificación. Esto se debe a que los métodos de 

simulación solo son capaces de simular un límite a la vez, por lo tanto, es importante definir una 

jerarquía de orden y espacio para simular cada una de ellas. Las consideraciones de este árbol 

binario suelen ser las siguientes: 1) edad de las unidades geológicas, 2) volumen de las unidades 

geológicas, 3) importancia de las unidades geológicas y 4) relaciones de corte entre unidades 

(Madani y Emery, 2015).  

 

1.5.3. Cálculo de la función de distancia entre unidades geológicas 

 

Como se indicó anteriormente, la simulación de límites geológicos se basa en la simulación 

de la distancia entre dos unidades geológicas. Para ello, esta tesis propone el cálculo simultáneo de 

dos funciones de distancia, donde la primera corresponde al cálculo en los datos de sondajes 
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(información dura) y la segunda al cálculo en los datos del modelo interpretativo preexistente 

(información blanda).  

En el primer caso, se considera la distancia solo entre datos de sondaje para dos unidades 

geológicas distintas y metodológicamente se realiza a lo largo del sondaje (comúnmente llamado 

“down-the-hole”). Si utilizáramos por el contrario una función de distancia omnidireccional, se 

produce uno de los primeros problemas de los métodos tradicionales, y es que cada vez que un 

sondaje se añada a la base de datos la función de distancia cambiará en todo el dominio (lo que no 

es un efecto deseado). En el segundo caso, se considerará la distancia tanto entre sondajes como 

entre el modelo interpretativo con una metodología omnidireccional. Dado que el modelo es una 

grilla regular en todo el dominio, no hay problema en aplicar este método ya que la única forma 

que cambie la función es que el modelo sea actualizado (lo que es sensato).  

 

1.5.4. Transformación de distancias 

 

Las dos distancias calculadas se deben transformar a valores normales con el objetivo de 

poder utilizar los métodos de simulación multigaussiana. Este método es estándar en los procesos 

de simulación geoestadística.  

 

1.5.5. Modelamiento de las variables de distancia 

 

La estructura de correlación espacial conjunta de ambas distancias (de sondajes y del 

modelo interpretativo) se puede inferir calculando sus covarianzas o variogramas directos y 

cruzados, y luego ajustando un modelo de corregionalización. Dado que ambas distancias son 

calculadas basadas en la misma información original, se espera que su correlación sea alta. De este 

modo, si la correlación es máxima, el grado de influencia del modelo interpretativo será alto y por 

tanto la incertidumbre asociada a la simulación será baja en todo el dominio. De lo contrario si la 

correlación es nula, entonces lejos de los datos la incertidumbre será muy alta ya que no hay ningún 

control más que los datos de sondaje.  

 

La propuesta de esta tesis es incluir un parámetro que pueda controlar el grado de 

correlación que existe entre ambas distancias y, de este modo, el modelador tendrá un el control 

sobre el nivel de influencia que tendrá el modelo interpretativo sobre la simulación. Este parámetro 
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variará en la escala 0 a 1, donde 0 indica que la correlación es nula y 1 indica que la correlación es 

máxima. La elección del valor de este parámetro puede estar basado en el conocimiento geológico 

del modelador o puede ser ajustado por validación cruzada.   

1.5.6. Simulación conjunta 

 

La simulación conjunta de estas dos variables será realizada con un algoritmo espectral 

(Emery et al., 2016), condicionado a los datos de los sondajes y al modelo interpretativo. Luego, 

la simulación será devuelta a su escala original donde se podrá realizar una truncación a la distancia 

0 que definirá el límite de dos unidades geológicas para cada una de las realizaciones.  

 

1.6. ESTADO DEL ARTE 

1.6.1. Geoestadística y estimación de recursos 

 

La geoestadística puede ser definida como la aplicación de modelos probabilísticos a 

variables regionalizadas (Chilès & Delfiner, 2012). En la práctica, puede ser aplicada a cualquier 

variable continua que presente una estructura en el espacio. Por su parte, Pyrcz & Deutsch (2014) 

definen a la geoestadística como una rama de la estadística aplicada que difiere de la estadística en 

tres aspectos básicos: 

1. Se centra en el estudio de variables geolocalizadas (usualmente ligada a la geología por los 

procesos naturales que involucran). 

2. Modelamiento y tratamiento explícito de la correlación espacial entre los datos. 

3. Tratamiento de los datos a diferentes volúmenes y niveles de precisión. 

 

Típicamente el objetivo es estudiar una variable regionalizada para determinar su 

comportamiento en el espacio y poder estimar su valor en sitios donde no se posee información 

acerca de ella. En minería, el estimador utilizado por excelencia es el kriging, el cual es un 

estimador lineal insesgado que minimiza la varianza del error. Con los datos de sondajes in-situ, 

se realiza un análisis estadístico y geológico del depósito con el fin de definir las unidades de 

estimación. En estas unidades se realiza un análisis variográfico independiente para obtener el 

variograma de los datos, el cual es considerado una medida confiable de la correlación espacial de 

los datos. Finalmente, se realiza la etapa de kriging para obtener una estimación de los recursos del 

yacimiento en estudio (Journel & Huijbregts, 1978).  
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A pesar de que, por construcción, kriging es el mejor estimador lineal insesgado, la varianza 

de kriging no refleja de forma adecuada la incertidumbre asociada a la estimación. El principal 

defecto de este estimador es que la varianza del error no depende de los valores de los datos: 

depende solo de su configuración geométrica y de la estructura espacial de la variable regionalizada 

en estudio. Es así como sectores donde los datos toman valores cercanos entre ellos pueden no 

presentar una varianza diferente comparada con zonas donde los datos son más erráticos, siempre 

y cuando presenten la misma configuración geométrica. De esta forma, este estadístico no refleja 

el llamado efecto proporcional, el cual se ve cuando las zonas de valores altos de la variable 

muestran más variabilidad que las zonas de valores bajos. 

 

La estimación de kriging representa un modelo determinístico asociado al mejor valor 

esperado en cada uno de los nodos estimados. Sin embargo, la cuantificación de la incertidumbre 

y riesgo es analizada a partir de las simulaciones geoestadísticas, que representan un modelo 

estocástico, asociado a la distribución de probabilidad de la variable en cada uno de los nodos 

simulados. 

1.6.2. Simulación geoestadística 

 

La simulación, a diferencia de kriging no es precisa, es decir, no minimiza el error pues se 

centra en respetar las estadísticas de la variable regionalizada (Chilès & Delfiner, 2012). Esto 

permite que en una simulación los valores no se vean suavizados como en el kriging. Estas 

propiedades de la simulación permiten utilizar las diferentes realizaciones para hacer un análisis 

de riesgo sobre los modelos obtenidos, estudiar la sensibilidad de la variable y colocarse en 

distintos escenarios. Este tipo de simulación se utiliza tanto para variables continuas como para 

discretas cuantificables o categóricas, que es el principal enfoque de esta tesis. Si bien es cierto las 

variables categóricas no son atributos continuos, existen transformaciones a fin para poder llevar 

las categorías a una distribución continua cuya correlación espacial será definida por el variograma 

de los datos transformados. 

Las simulaciones son básicamente métodos matemáticos que describen un fenómeno 

natural intentando traspasar todas las propiedades de la muestra a la población como la distribución, 

variabilidad y correlación espacial. 

 

∀𝑧 ∈ ℝ, 𝐹(𝑧) = 𝑃𝑟𝑜𝑏[𝑍(𝑥) < 𝑧]       (1) 
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Como primer enfoque de incertidumbre, se puede considerar la distribución global 

(ecuación 1). Sea Z la función aleatoria que representa una variable regionalizada de interés, y x 

un punto del espacio no muestreado, la función de distribución F(z) se define como la probabilidad 

de que la variable aleatoria Z(x) sea menor a un umbral de corte. Bajo el supuesto de estacionaridad, 

esta distribución es invariante en el espacio, es decir no depende del punto x. 

 

∀𝑧 ∈ ℝ, 𝐹(𝑥; 𝑧|𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠) = 𝑃𝑟𝑜𝑏[𝑍(𝑥) < 𝑧|𝑍(𝑥1), … 𝑍(𝑥𝑛)]       (2) 

 

El segundo enfoque es el de incertidumbre local, el que añade a la definición anterior el 

concepto de condicionamiento a los datos cercanos (ecuación 2). En particular, si la distancia entre 

el nodo simulado y una muestra de la variable es 0, entonces la simulación entregará como resultado 

el mismo valor de la muestra y no existirá incertidumbre. Este tipo de simulaciones son llamadas 

condicionales y son las principales usadas en el campo de cuantificación de incertidumbre en 

minería. 

 

La simulación como algoritmo, generalmente se aplica a variables numéricas continuas. La 

aplicación a variables categóricas requiere de una transformación adicional hacia valores 

numéricos. En el estado del arte actual estas transformaciones son hacia indicadores o distancias al 

contacto. Luego, son nuevamente transformadas pero esta vez a una distribución gaussiana con 

media 0 y varianza 1. La simulación en sí misma, es realizada por algoritmos ya validados y 

conocidos en la industria y la academia, como lo son el método secuencial gaussiano y el de bandas 

rotantes. Finalmente, se necesita un último paso de transformación de vuelta al espacio real de los 

datos, para luego ser interpretadas como variables categóricas y no continuas. 

1.6.3. Simulación de variables categóricas 

 

Desde el punto de vista de metodologías de simulación, al presente se pueden encontrar: 

 

 Simulación Secuencial de Indicadores: Consiste en codificar los datos según una función 

indicador. Con esta información se genera el variograma del indicador, luego se define un 

camino aleatorio con los lugares no muestreados visitándolos sólo una vez. Se modela la 

distribución condicional en una posición no muestreada usando kriging de indicadores y se 
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obtiene el valor simulado al sortear un valor según dicha distribución condicional. Se debe 

codificar el nuevo valor obtenido para usarlo en la determinación de las siguientes 

posiciones (Remy, et al. 2009). 

 

 Simulación Gaussiana Truncada: Con este método las variables categóricas, como las 

unidades geológicas, no son simuladas directamente, sino que se simula una función 

aleatoria gaussiana primero y luego ésta se transforma en la variable unidad geológica, por 

truncación (Matheron, et al. 1987). 

 

 Simulación Plurigaussiana: Corresponde a la generalización del método anterior de 

gaussianas truncadas. En este caso, las categorías deben estar ordenadas según sus 

relaciones de contacto, lo que es definido a través de una regla o de la bandera de truncación. 

Esto otorga más flexibilidad a la hora de simular varias unidades geológicas, sin embargo, 

ciertas configuraciones geológicas complejas son difíciles de reproducir (Galli, et al. 1994). 

 

 Simulación Multipunto: Para aplicar esta metodología se debe definir un patrón, que 

corresponde a un conjunto de pixeles o puntos (nodos), cada uno con valor(es) de una o 

más variables, ordenados espacialmente de tal forma que se puedan diferenciar de otros 

patrones con ordenamiento distinto. Una imagen de entrenamiento representa el fenómeno 

geológico que genera la estructura espacial de la variable y a partir de ella se realiza la 

inferencia (Strebelle, 2002).  

 

 Simulación de Distancias al Contacto: McLennan & Deutsch (2006) acuñaron el término 

BOUNDSIM, como un método de simulación de variables categóricas que consiste en 

simular las distancias a los contactos entre unidades. Esta función de distancias ya había 

sido estudiada con anterioridad y Carr et al. (2001) lo publica utilizando el método con 

funciones de radio basal (RBF) lo que llevó a la generación de uno de los softwares de 

modelamiento geológico más utilizados en la industria minera, Leapfrog.   

 

De los métodos descritos, dos de ellos son los más utilizados en el análisis de incertidumbre 

geológica en minería: la simulación plurigaussiana y la simulación de distancias al contacto. 

Cualquiera sea el método, ante mucha información de sondajes no tendrá grandes problemas en la 
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generación de escenarios plausibles. Sin embargo, cuando existen zonas sin mucha información es 

cuando se producen inconsistencias o escenarios poco fidedignos. Dentro de ellos los más 

relevantes son los cambios por nueva información y las inconsistencias geológicas ante poca 

información. Deutsch (2006) utilizó el modelo geológico determinístico como base para que estos 

problemas fueran más suavizados, acuñando el término LVM (Local Varying Mean).  

 

Luego de la entrada de este método, en general se ha tendido a usar como una referencia en 

la industria considerando a la simulación de distancias al contacto con el uso de LVM como uno 

de los más importantes, aunque aún con cierto grado de falencias que no han sido consideradas. 

 

1.7. RESUMEN DE LA INVESTIGACIÓN 

 

Los resultados de este estudio serán presentados a través del siguiente artículo científico, 

publicado en 2021 en la revista Natural Resources Research: 

 

Art.1: Ferrer, R., Emery, X., Maleki, M. et al. Modeling the Uncertainty in the Layout of 

Geological Units by Implicit Boundary Simulation Accounting for a Preexisting Interpretive 

Geological Model. Natural Resources Research (2021). https://doi.org/10.1007/s11053-021-

09964-9. 
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CAPÍTULO SEGUNDO 

2. RESULTADOS 

2.1. ARTÍCULO 1 

 



 

12 

 

 



 

13 

 

 



 

14 

 

 



 

15 

 

 



 

16 

 

 



 

17 

 

 



 

18 

 

 



 

19 

 

 



 

20 

 

 



 

21 

 

 



 

22 

 

 



 

23 

 

 



 

24 

 

 



 

25 

 

 



 

26 

 

 



 

27 

 

 



 

28 

 

 



 

29 

 

 



 

30 

 

 



 

31 

 

 



 

32 

 

 



 

33 

 

 

 

  



 

34 

 

CAPÍTULO TERCERO 

3. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 

3.1. CONCLUSIONES GENERALES 

 

 

Se ha propuesto una adaptación de la simulación implícita de contactos para tener en cuenta 

dos fuentes de información al simular unidades geológicas en yacimientos mineros: información 

dura que se origina a partir de datos de perforaciones e información blanda de un modelo geológico 

interpretativo del yacimiento. Estos últimos se introducen como una covariable que se correlaciona 

de forma cruzada con la variable principal asociada con la información dura. Al reducir la meseta 

del variograma cruzado entre ambas variables, se puede controlar el nivel de confianza de la 

información blanda: un coeficiente de reducción de escala igual a 1 produce la semejanza máxima 

entre el modelo interpretativo y las unidades geológicas simuladas, mientras que un coeficiente 

igual a 0 hace que el modelo interpretativo no influye en la simulación. La elección de dicho 

coeficiente puede basarse en consideraciones geológicas y / o técnicas de validación cruzada. 

 

El algoritmo propuesto se ha aplicado en dos casos de estudio, uno sintético y otro 

correspondiente a un depósito de pórfido de cobre. En ambos casos, las unidades simuladas 

reproducen la zonificación espacial del modelo geológico interpretativo. La implementación 

también ha revelado dificultades relacionadas con el cálculo de la distancia en el fondo del sondaje 

hasta el límite de la unidad, la transformación de valores normales, el análisis variográfico y la 

coherencia entre la información dura y blanda.  

 

3.2. RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO 

 

 Como perspectivas para trabajos futuros, uno puede imaginar que el coeficiente utilizado 

para cuantificar la confianza en el modelo geológico interpretativo puede variar en el espacio, o 

que los datos deben ser regionalizados en un espacio de cinco dimensiones para dar cuenta no solo 

de sus posiciones geográficas (coordenadas este, norte y elevación), sino también para la dirección 

(azimut e inclinación) a lo largo de la cual se calculan las distancias a los límites de la unidad. 
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