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APLICACION DE TRUNCACION PARA LA ESTIMACION DE LEYES

La presente investigacion busca establecer la aplicabilidad que tiene truncacion en la estimacion
de leyes de recursos minerales; ya que cuando dicha estimacion se realiza con valores muy altos,
se produce una falta de robustez en anélisis variogréfico y/o en estimaciones generando cifras
consideradas erroneas y que finalmente son omitidas. En los casos donde estos datos no se
consideran errados, la situacion suele resolverse mediante truncacion, que consiste en truncar los
valores considerados demasiado altos. Esta técnica, sin embargo, implica una subestimacién de
los recursos del yacimiento, y la omision de parte de los datos podria generar sesgo.

Por ello es que se probd y valido la implementacion de dos metodologias de truncacion, y el
método tradicional a una base de datos sintética y a una real. Para el caso sintético, se cre6 una
base de datos con la finalidad de comparar las diferencias entre los valores estimados con cada
método con el valor real. Para el caso real, se utilizd una base de datos de un cuerpo mineralizado
que contenia tanto cobre como molibdeno. Los resultados de las estimaciones se compararon
considerando diferencias principalmente en sesgo y precisién. Los métodos que se evaluaron
correspondieron al kriging ordinario, truncacion simple con un posterior kriging ordinario y una
metodologia de truncacion “mejorada” que considera un exceso sobre la ley de truncacion.

En el caso sintético, los resultados mostraron que la metodologia tradicional presentd un mejor
ajuste. Esto puede deberse principalmente a que la distribucion de la base de datos no es de “cola
pesada”, es decir, con muchos valores extremos, 10 que implica un mayor nimero de valores a
truncar. Ademas, para el método mejorado no se observé mayor facilidad al momento de realizar
el analisis variografico, por lo que no se justifica su utilizacion en este tipo de bases de datos. A
pesar de esto, ambas metodologias que aplican truncacién demuestran ser insesgadas y precisas.

Para el caso real, se obtienen resultados diferentes para el cobre y para el molibdeno. En cuanto al
cobre, ambos métodos truncados presentaron mejor precision y menor sesgo con una baja
diferencia entre ellos. Para el molibdeno, en cambio, la metodologia tradicional mostré un mejor
ajuste, lo que puede estar relacionado con la variablidad que muestran los correlogramas
cruzados, la dificultad en el andlisis variografico o bien por la posible falta de estacionaridad de
la variable en estudio. Por lo tanto, para el caso real la aplicacion de métodos con truncacion da
como resultado estimaciones mas precisas y menos sesgadas. La base de datos presenta
distribuciones de “cola pesada”, lo que permite que la aplicacion de truncacion resulte util al
momento de estimar.

La utilizacion de métodos con truncacion es una herramienta Gtil a la hora de estimar recursos
minerales en presencia de una cantidad considerable de valores extremos, ya que facilita el
analisis variografico para al menos el caso de la truncacion simple. Sin embargo, con una base de
datos de distribucion lognormal que no incluye una cantidad considerable de valores extremos, es
recomendable la utilizacién de la metodologia tradicional, a pesar de que los métodos con
truncacion demuestren ser precisos e insesgados.



ABSTRACT

While estimating mineral resources, outliers produce lack of robustness in variographic analysis
and/or estimations. Sometimes, these values are not considered in order to simplify the process.
However, in some situations, these values are indeed considered but are cut by a capping method.
On the other hand, this method may imply an underestimation of the global resources, and a bias
may appear by omitting part of the data.

The objective of this work is to apply two different capping methods and the traditional approach
to a synthetic case and a real case. For the first case, a data base is created in order to compare the
differences between the estimation methods and the actual value. The real case consists of a
copper-molybdenum ore body. The results are compared considering differences in accuracy and
precision. The methods to be evaluated consist in an ordinary kriging, a simple capping with a
subsequent ordinary kriging, and an “improved” capping approach which considers an excess
above the truncation threshold.

For the synthetic case, the results show that the traditional approach is more accurate and precise
for almost all cases. This is explained basically because the data base created does not have a
heavy-tailed distribution, which implies that many values have to be cut. Besides, simplicity in
variogram modeling is not noticed for the improved capping method, so its use is not justifiable
for a data base with this kind of distribution, though both capping methods have proven being
accurate and precise.

For the real case, results have turned out to be different for copper and molybdenum. In the
copper case, both capping methods turned out to have better accuracy and precision and little
difference was found between both of them.

For molybdenum, on the other hand, the simple capping method has shown being more accurate
and precise than the other methods. This can be explained by the variability shown by the cross
correlograms of the residual values and the molybdenum grade, which implies a dependence
relationship between them, also by the complicated variogram analysis and possible non-
stationarity of the variables. For the real case, then, the application of truncation methods turned
out being more accurate and precise. Databases for both copper and molybdenum have a long-
tailed distribution which allows capping methods to be useful.

Using capping methods is a useful tool while estimating mineral resources in the presence of
several extreme values, because it helps to make the variogram analysis process simpler at least
for the simple capping. However, with a lognormal distribution database that does not include
extreme values, it is recommended to stick to the traditional approach even though capping
values have shown being accurate and precise.
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1. INTRODUCCION

1.1.  Motivacion del trabajo

Todo proyecto minero cuenta con cinco etapas principales: Prospeccion, Exploracién, Desarrollo,
Explotacion y Recuperacion. La Prospeccion se encarga principalmente de la basqueda de los
depositos minerales identificando las anomalias geoldgicas. Tras ello, se da paso a la
Exploracion, cuyo objetivo es determinar la extension y la ley del mineral de valor econémico y
concluye con un estudio de factibilidad. Posteriormente, en la etapa de Desarrollo, se construyen
los accesos al mineral y se adquieren los derechos necesarios con previa obtencion de una EIA.
Una vez que se ha accedido al mineral, comienza la etapa de Explotacién que corresponde a la
extraccion de éste. Finalmente, en la Recuperacion se busca devolver el medio a una situacion lo
mas cercana a la inicial.

Prospeccion Desarrollo Explotacién

FIGURA 1. ETAPAS DE UN PROYECTO MINERO

Dentro de la exploracion minera, a su vez, es posible diferenciar distintas etapas [2] [11].

e Toma de muestras: Proceso de obtencidn del material para la recopilacion de datos, que
se realiza principalmente mediante muestreos dirigidos de afloramientos, muestras de
canales y caminos, realizando mallas de sondajes grandes (por ejemplo, 200m x 200m) o
finas en zonas de interés (70m x 70m).

¢ Modelamiento geoldgico: Permite la representacion de un volumen de rocas, que puede
comprender la litologia, mineralizacion, alteracion u otro tipo de caracteristica geoldgica
del macizo rocoso.

e Analisis Exploratorio: Donde se despliegan los datos disponibles en diferentes formas,
resumiendo parte de la informacién contenida en los datos, diferenciando poblaciones
estadisticas y/o poblaciones geoldgicas, definiendo la zona de estudio, verificando la
calidad y la representatividad de los datos, entre otros.

e Variografia: Analisis de continuidad espacial, ya que la estimacion geoestadistica se basa
en sacar provecho de la continuidad espacial de la variable a estimar. El variograma, la
covarianza y el correlograma miden dicha continuidad espacial, encontrando la relacion
que existe entre pares de datos separados por una cierta distancia.

e Estimacién Local: Dado que el muestreo es parcial y sélo indica lo que sucede en las

posiciones de los datos, es necesario estimar el valor de la ley en puntos sin muestra.
1



Ademas, se busca saber el valor de la ley de un bloque de dimensiones diferentes a las de
la muestra, lo que lleva a realizar un cambio de soporte.

e Validacion: Verifica la adecuacion entre los datos y los parametros adoptados, utilizando
la técnica de la validacion cruzada, cuyo principio es estimar sucesivamente cada dato,
considerando sélo los datos restantes.

e Categorizacion: Busca definir el grado de confianza en la estimacion de la cantidad y
calidad del recurso y satisfacer restricciones impuestas por los mercados financieros y los
inversionistas.

Toma de Modelamiento Andlisis
Muestras Geoldgico Exploratorio

Estimacion

Validacién Variografia
Local

Categorizacién

FIGURA 2. ETAPAS EN LA EVALUACION DE RECURSOS

En las etapas de variografia y estimacion local, existe la factibilidad de que la base de datos
contenga valores aberrantes, los que producen dificultades significativas al momento de evaluar
los recursos minerales de un yacimiento determinado. Al ser consideradas erréneas, algunas de
estas cifras son finalmente omitidas -este es el caso de una base de datos con presencia de valores
extremadamente altos-. Sin embargo, pueden existir datos que efectivamente sean reales, por lo
que eliminarlos no resulta una opcién valida ya que se estarian subestimando los recursos de
forma importante, disminuyendo el valor del yacimiento y su atractivo econémico.

Resulta vital para un proyecto minero, realizar una adecuada cuantificacion de los recursos de
leyes minerales al evaluar el yacimiento. Las malas practicas a la hora de realizar el modelo
Ilevan a pérdidas significativas [4][7], por lo que es importante buscar mejoras continuas para que
la estimacion resulte cada vez mas precisa y exacta.

Para compensar la subestimacion de recursos, en aquellos casos donde los datos no se consideran
errados, se suele aplicar la técnica de capping o truncacion que consiste en recortar o truncar los
valores considerados demasiado altos. Esta técnica, sin embargo, también implica una
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subestimacion de los recursos del yacimiento y la omision de parte de los datos podria generar un
sesgo.

Con la intencion de disminuir ain mas esta subestimacion y el posible sesgo, Rivoirard et al
(2013) [5] propone una metodologia de truncacion que consiste en descomponer la variable a
estimar y agregar un exceso, para asi obtener un valor mas preciso y exacto al valor real del
yacimiento.

Durante este estudio se aplican ambas metodologias de truncacidn a un caso sintético y a un caso
real, con la finalidad de estudiar los efectos que tiene su utilizacion en el posterior analisis de
datos.

1.2.  Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Probar y validar la implementacion de una metodologia de capping o truncacion al momento de
estimar leyes.

1.2.2. Objetivos Especificos

- Validar la metodologia en cuanto a la obtencion de estimaciones insesgadas de leyes.

- Comparar la metodologia a estudiar con la tradicional, con el fin de determinar si presenta
una mejora significativa.

- Determinar una ley de truncacion adecuada.

1.3.  Alcances

Se aplican dos metodologias de truncacién y la tradicional y sus correspondientes validaciones a
un caso sintético con la finalidad de estudiar y analizar los efectos en estimaciones de un
yacimiento sintético conocido en su totalidad. Posteriormente se realiza el mismo procedimiento
para un yacimiento real, con el objetivo de validar la aplicacion de esta metodologia a una base
de datos cuyos valores no son conocidos en su totalidad.



2. ANTECEDENTES

2.1. Antecedentes Generales

El siguiente capitulo busca contextualizar el trabajo realizado, enfocado principalmente en
definiciones basicas de Geoestadistica, la presencia de datos atipicos y su manejo al estimar
recursos minerales y finalmente la truncacion mejorada propuesta a evaluar con el fin de generar
un marco conceptual acorde con el proposito de esta investigacion.

2.2.  Definiciones basicas de Geoestadistica [2][3][11]

2.2.1. Variable Regionalizada

Una variable regionalizada es aquella que representa el valor en el espacio (geografico o
temporal) de un atributo asociado a un fenémeno natural (fendmeno regionalizado). Es posible
caracterizar una variable regionalizada por:

e Naturaleza: Continua (ej. leyes minerales), discreta, categdrica (ej. tipo de roca).

e Campo o dominio de extension: Dimensiones espaciales abarcadas por la variable.

e Soporte: Volumen sobre el cual es medido la variable. Puede ser puntual o soportes
mayores (bloques).

En ciertas ocasiones resulta complejo determinar, completamente y de forma exacta, una variable
regionalizada debido a su variabilidad en el espacio.

2.2.2. Funcidén Aleatoria

Se considera al valor z(x) de la variable regionalizada en un lugar x del campo D, como una
realizacion de una variable aleatoria Z(x). Luego, el conjunto de variables aleatorias
Z = {Z(x):x € D} constituye una funcion aleatoria.

El grupo de variables aleatorias {Z(x,), ..., Z(x;)} se caracteriza por su distribucion espacial, que

reine todas las distribuciones finito-dimensionales de la forma:

F(Z4, o s Zy; X4y oo, X)) = Prob(Z(xy) < zq, .. , Z(xy) < Zx)VZq, o, Zy € RVXq, .., X €D

ECUACION 1: DEFINICION DISTRIBUCION ESPACIAL

Existen ciertas hipétesis simplificadoras que son generalmente utilizadas para determinar la
distribucion espacial. Estas son:

- Estacionaridad: La distribucion espacial es invariante por traslacion en el espacio:
F(zq, o s 23 X1,y 0o X)) = F(21, oo 23361 + hy oo, x5 + R) YV, 24, ..., 2 E RVXq,...,xX; €D



Esto implica en particular que no existen derivas (tendencias sistematicas). La
estacionaridad es consecuente cuando existe una homogeneidad de las propiedades de la
variable regionalizada en el espacio. A menudo es razonable suponer que se cumple a
escala local (en la vecindad de kriging), por lo que se habla de una estacionaridad local o
casi-estacionaridad.

Ergodicidad: Se puede aproximar las esperanzas matematicas (promedio sobre las
realizaciones de la funcion aleatoria) por un promedio en el espacio. Esto implica que se
pueden inferir las distribuciones finito-dimensionales 0 sus momentos a partir de una
muestra (lo suficientemente grande) de una Unica realizacion de la funcion aleatoria.

Producto de la escasez de datos experimentales, resulta imposible inferir la distribucion
espacial completa. Por consiguiente a menudo solo se consideran los parametros mas
relevantes, los cuales son los momentos de primer y segundo orden. Estos se detallan a
continuacion:

Momento de primer orden (Esperanza matematica): Corresponde al valor esperado o
media m(x) alrededor de la cual se distribuyen los valores de las realizaciones de la
funcion aleatoria. Se denota m en caso de estacionaridad o m(x) cuando varia en el
espacio.

m(x) = E[Z(x)] ]
ECUACION 2: ESPERANZA MATEMATICA

Momentos de segundo orden: Se consideran igualmente los siguientes momentos de
segundo orden.

- Varianza: Constituye una medida de la dispersion de Z(x) en torno a su
valor esperado m(x). Su raiz cuadrada corresponde a la desviacion
estandar.

var[Z(x)] = 0%(x) = E{[Z(x) — m(x)]*} = E[Z(x)?] — m(x)?
ECUACION 3: VARIANZA

- Covarianza: Entrega una vision de la interaccién entre dos variables
aleatorias Z(x;) y Z(x,), es decir, mide la relacion entre dos variables
aleatorias en funcion de sus posiciones en el espacio.

cov[Z(x1), Z(xz)] = C(x1,%3) = E[Z(x1)Z(x2)] — m(x1)m(x3)
ECUACION 4: COVARIANZA

- Correlograma: Se define como el coeficiente de correlacion lineal entre
dos variables aleatorias Z(x;) y Z(x;), y se usa para el control de
aleatoriedad en un conjunto de datos.



corrZ(ey), 2(ty)] = plxy, ) = 212G, 2 ()]
Jvar[Z(x,)]var[Z(x,)]

ECUACION 5: CORRELOGRAMA

Si se utiliza una correlacion cruzada (covarianza entre dos vectores
aleatorios), el resultado se llama una correlograma cruzado.

- Variograma: Mide la desviacion cuadratica promedio entre dos variables.
Indica qué tan distintos son los valores entre dos sitios.

1
Y(x1,x3) = E var[Z(x;) — Z(x,)]
ECUACION 6: VARIOGRAMA

Bajo la hipdtesis de estacionaridad, la varianza no depende de x, mientras que la covarianza, el
correlograma y el variograma solo dependen de la separacion x; — x, entre x; Y x,.

Bajo la hipotesis de estacionaridad, se tiene las siguientes relaciones:
e Lavarianza es igual a la funcion de covarianza evaluada para el vector h = 0: g2 = €(0).
. . - : C(h
e El correlograma es igual a la covarianza dividida por la varianza: p(h) = %Oi

e El variograma es igual a la varianza menos la covarianza: y(h) = €(0) — C(h).

Cuando la norma del vector de separacion h se vuelve infinita, la covarianza tiende a0 y
el variograma es igual a la varianza: y () = €(0) = o2.

2.2.3. Variografia

La estimacion y simulacién geoestadistica se basa en sacar provecho de la continuidad espacial
de la variable regionalizada. El objetivo de la variografia es modelar dicha continuidad de la
variable en estudio, debido a que los valores observados en distintos puntos del espacio pueden
estar correlacionados. De esta manera es importante estudiar qué tan rapido o lento se pierde esta
correlacion al aumentar la distancia de separacion entre dos puntos. Para desarrollar este estudio
se utiliza el variograma que tiene por objetivo medir la variabilidad espacial, lo que considera
dicha herramienta es principalmente la diferencia entre pares de datos que se encuentren
separados por un cierto vector h. Bajo la hipotesis de estacionaridad, el variograma tedrico y su
estimador experimental se presentan en la Ecuacion 7.

y(h) = 3 E((ZG) — ZCe + )

N(Rh)
*(h) = 1 _ . h) 2
y()—ZN(h);[zoci) 2Gxi + )]

ECUACION 7: VARIOGRAMA TEORICO Y EXPERIMENTAL




Donde z(x) corresponde a la variable regionalizada, Z(x) a la funcion aleatoria asociada, N (h)
al numero de pares de datos para una separacion dada por un vector h, y x;,x; +h a las
posiciones de los pares de datos (i = 1, ... , N(h)).

Si se siguen en estricto rigor las definiciones anteriores se puede llegar a variogramas
experimentales con pocos pares de datos representativos, asi el variograma experimental tendria
entonces un aspecto muy erratico y resultaria imposible interpretarlo y modelarlo. Para que sea
mas robusto se suele permitir algunas tolerancias de calculo sobre las distancias y las direcciones,
abarcando asi un area definida. Es importante considerar que las tolerancias pueden cambiar las
interpretaciones variogréaficas.

Las diferentes tolerancias atribuibles a los variogramas en 2D y la region de busqueda de pares de
datos se muestran en la Figura 3, donde h corresponde al vector de separacion, 6 al acimut
(contado en el sentido del reloj desde la direccion norte), Ah a la tolerancia en la distancia, A6 a
la tolerancia en el acimut, BW al ancho de banda (band width) y T(h) a la region de tolerancia
asociada al vector h.

¥ Y
BW
a s
s
X = =
I 1
Y Y
.
T
X X
m v

FIGURA 3. TIPOS DE TOLERANCIA: | - CONSTRUCCION SEGUN TOLERANCIA ANGULAR EN TORNO A LA
DIRECCION DE ACIMUT &, 11 - SEGUN ANCHO DE BANDA,; 11l- SEGUN TOLERANCIA EN LA DISTANCIA; IV - AREA DE
TOLERANCIA FINAL.

Al considerar un ancho de banda infinitamente grande y una tolerancia en el acimut de 90°, el
variograma experimental depende solamente de la norma del vector h y de la tolerancia en esta
norma, no de la direccion de h. Tal variograma experimental se califica de “omnidireccional”.
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La definicion de tolerancias es mas compleja en 3D, donde se agrega una tolerancia en la
inclinacion (dip, contado positivamente desde el plano horizontal hacia arriba) y un alto de banda
(band height).

Los parametros a especificar para calcular un variograma experimental son los siguientes:
- Direccion de interés: acimut, inclinacion.
- Distancias de interés, en general multiplos de una distancia elemental

(paso).
- Tolerancia en la direccion: tolerancia angular, ancho de banda.
- Tolerancia en las distancias.

El variograma muestra caracteristicas importantes de la variable regionalizada. El crecimiento
indica la velocidad con la cual se “desestructura” la variable en el espacio; asi se define como
meseta al valor en el cual el variograma se estabiliza, y como alcance a la distancia que se
alcanza la meseta.

El célculo del variograma se realiza a lo largo de distintas direcciones del espacio y evidencia una
anisotropia; mientras que el comportamiento cerca del origen, indica qué tan semejantes son dos
datos muy cercanos, reflejando la continuidad o regularidad de la variable a pequefia escala.

2.2.3.1.  Modelamiento de variogramas

Un variograma experimental requiere ser modelado debido a que se calcula s6lo para ciertas
direcciones y distancias, dada la variacion en la estimacion no se garantiza que el variograma sea
valido. Algunos métodos estadisticos como el kriging se requiere que el variograma a utilizar sea
valido, por lo que se ajusta un modelo de variograma, definido en todas las direcciones del
espacio y para todas las distancias, en torno al variograma experimental obtenido. Se usara este
modelo como si fuera el “verdadero” variograma de la funcion aleatoria que representa la
variable en estudio.

Existe una serie de modelos elementales que, segun la forma que presente el variograma
experimental, principalmente en el origen, permiten modelarlo. Algunos de ellos son:

- Efecto pepita: Mientras mas alto el efecto pepita, mayor es el error a
pequefia escala que presenta la variable en estudio.

- Modelo esférico y exponencial: Lineales en el origen.

- Modelo Gaussiano: Parabdlico en el origen, implica continuidad de corta
escala.

Al momento de generar el modelo variogréafico, se debe considerar en general mas de un modelo
elemental para representar la continuidad espacial, por lo que se generan “modelos anidados” de
funciones, tales como las que se mencionaron. Esto permite que existan quiebres de pendiente,
gque muestran cambios en la continuidad espacial a partir de ciertas distancias. Por lo tanto, el
variograma se puede modelar como la suma de varios modelos elementales.



y(h) =y1(h) +yv2(M)+ ... +yp(h)
ECUACION 8: VARIOGRAMA MODELADO

Un ejemplo de un modelo de variograma anidado consistente en un modelo pepitico y dos
esféricos se muestra en la Figura 4.

1.20_ Variogramas anidados

IR LI R AT L
0. 40. 80. 120. 160. 200.

Distancia [m]
FIGURA 4. MODELO DE VARIOGRAMA ANIDADO, QUE CONSTA DE UN MODELO PEPITICO Y DOS
ESFERICOS

2.2.4. Kriging
En la actualidad, en la industria minera, la estimacion de leyes se realiza con métodos
geoestadisticos de kriging. Estos métodos consideran la variable a estimar como una realizacién
de una funcion aleatoria, descrita por su valor esperado y variograma.
Se construye el estimador como una combinacién lineal de los datos disponibles y se escogen los
pesos bajo un criterio en el cual se considera que dicha estimacion es Optima, es decir, sin sesgo y
con varianza de error minima.

Existen diferentes tipos de kriging. Los mas comunes, kriging simple y kriging ordinario, se
detallan a continuacion:

2.2.4.1. Kriging Simple

Sean Z la funcidn aleatoria asociada a la variable regionalizada, m la media conocida,
C(xa — x,;) la covarianza entre variables en sitios x, y Xg, Y X1, ) X LOS sitios con
datos con valor de Z conocido. El estimador en un sitio x,, corresponde a:

Z'Gi0) = at ) AZ(Xe)

ECUACION 9: ESTIMADOR DE KRIGING SIMPLE
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Ademas, se tienen la siguiente relacion respecto a los ponderadores y el
coeficiente aditivo a:

Cxp—x1) o Clx1—2xp)\ (A C(x1 — %o)
C(xn - xl) C(xn - xn) An C(xn - xO)
n
a=|(1- Z A |M
a=1

ECUACION 10: PONDERADORES DEL KRIGING

La varianza del error del kriging, que mide la dispersién del error cometido, es:

n
oRs(t0) = Clxo = %) = ) 2Cxg = o)
a=1

ECUACION 11: VARIANZA DE KRIGING SIMPLE

2.2.4.2.  Kriging Ordinario

En esta variante del kriging se desconoce la media de la variable, al considerar el
valor de la media como desconocido permite generalizar el estimador a situaciones
donde esta media no es constante en el espacio: la media puede variar de una
region a otra, siempre que sea aproximadamente constante en cada vecindad de
kriging. Se conoce ademas el variograma el cual puede o0 no tener meseta.

Al examinar las condiciones de insesgo y de varianza minima se obtiene el
siguiente sistema de kriging ordinario:

n
z/le(xi—xj)+u=C(x—xi) i=1,..,n
=1
n
li=1
i=1

ECUACION 12: SISTEMA DE KRIGING ORDINARIO
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Donde u corresponde a un multiplicador de Lagrange, x al sitio a estimar y
{x;:i =1,..,n} a los sitios con datos vecinos de x. Se puede re-escribir este
sistema, reemplazando la funcion de covarianza C por el opuesto del variograma

1)

La varianza del error o “varianza de kriging” puede calcularse sin conocer los
valores de los datos y esta dada por:

n
oRo(®) = ) Ay(xi—x) — p
i=1

ECUACION 13: VARIANZA DE KRIGING ORDINARIO

En este trabajo se utiliza este tipo de kriging, principalmente debido a que la media se asumira
como desconocida.

2.24.3.

2.24.4.

Cokriging
Una forma de técnica de kriging que involucra maltiples variables.

Propiedades del Kriging

Sus principales propiedades corresponden a:

- Interpolacién exacta: La estimacion de un sitio con dato es igual al valor del
dato, al mismo tiempo que la varianza de kriging en esa ubicacién es nula.

- Insesgo: El error de estimacidn tiene media nula (por construccién).

- Precision: La varianza de los errores de estimacion cometidos es minima.

- Aditividad: La estimacion de la ley de un blogue es igual al promedio de las
estimaciones de leyes puntuales en ese blogue.

- Suavizamiento: La dispersion de los valores estimados es menor a la dispersion
de los valores reales, sobre todo en zonas con pocos datos.

En el caso del suavizamiento, el método genera una subestimacién de los valores
altos y una sobreestimacién de los valores bajos, lo que implica una limitacion
para estimar la variabilidad presente y los valores extremos, generando una
complicacién en casos donde los valores alejados de la media son importantes,
tales como analisis de leyes de corte.

Estas limitaciones hacen que el kriging no sea una buena herramienta en la
estimacion de funciones umbrales, como por ejemplo en la determinacion de
tonelajes sobre una ley de corte. Para superar estas desventajas se requiere recurrir
a técnicas mas sofisticadas como las simulaciones, ya que estas reproducen la
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variabilidad espacial de los valores reales y no dependen tan fuertemente del
namero de puntos y de su distribucién espacial.

2.2.45.  Validacion del Kriging

Para poder validar los pardmetros del kriging existen variados métodos. Uno de
ellos, y que es importante mencionar para efectos de este trabajo, corresponde a la
validacién cruzada, que consiste en estimar sucesivamente cada dato
considerando solamente los datos restantes.

Ademas, existen criterios de validacion entre los que se encuentran:

e Medias de los errores y de los errores estandarizados, las que deben ser
cercanas a cero para que el estimador sea insesgado.

e Varianza de los errores lo mas baja posible, asegurando que el estimador
es preciso.

e Varianza de los errores estandarizados cercana a 1, implicando que el
variograma cuantifica adecuadamente la incertidumbre.

e Nube de dispersion entre valores reales y estimados cuya regresion debe
acercarse a la diagonal.

2.3. Calidad de los Datos [2]

Para poder estudiar la zona de interés se trabaja con un subconjunto de la poblacion original, lo
que se denomina muestra. Ahora bien, la muestra debe ser representativa del conjunto de datos
con el fin de que, con estos valores, sea posible generalizar el comportamiento de la poblacion y
evitar errores sistematicos. Esta representatividad depende de la realizacion del muestreo, que
debe ser aleatorio y basado en el principio de la equiprobabilidad.

Dentro de la calidad de los datos, es necesario comprender los conceptos de precision e insesgo
que se detallan a continuacion. Ademas, la Figura 5 presenta un diagrama explicativo.

e Precision: Se encarga de medir la dispersion. Se expresa mediante una desviacion
estandar o una varianza.

e Insesgo o Exactitud: Se utiliza para medir la desviacion sistematica de la medicién con
respecto al resultado correcto.
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Exactitud

Precision

Y c) d)

FIGURA 5. DIAGRAMA EXPLICATIVO EXACTITUD Y PRECISION: A) CASO POCO EXACTO Y POCO
PRECISO. B) CASO MUY EXACTO, POCO PRECISO; C) CASO POCO EXACTO, MUY PRECISO; D) CASO MUY EXACTO,
MUY PRECISO.

2.4.  Manejo de datos atipicos [2] [11]

Dentro del analisis exploratorio, se trabaja con bases de datos que cuentan con una cantidad no
menor de numeros. Estos datos generalmente contienen valores, que se encuentran fuera de lo
comun lo que puede deberse a: errores en la toma de muestras, fallas en los equipos, o bien a
valores reales andmalos. La presencia de estos datos con valores extremos, afecta
considerablemente las estadisticas basicas y generan problemas al aplicar regresién o construir
modelos predictivos.

Para evitar entregar valores erroneos, durante la toma de muestras, se debe cumplir con diversas
normativas con el fin de asegurar y controlar la calidad de los datos. Dentro de estas normativas
de Aseguramiento de la calidad (Quality Assurance, QA) y Control de calidad (Quality Control
QC) respectivamente, existen protocolos de muestreo que deben seguirse ademas de controles
granulométricos de chancado y molienda, andlisis en duplicados, entre otros.

Otra manera de enfrentar los datos andmalos es, al momento de analizar los datos, simplemente
remover los valores atipicos. Sin embargo, esto es valido solo cuando los datos son erroneos, ya
qgue en caso de ser veridicos pueden proveer informacion critica para la evaluacién del
yacimiento.

Si eliminar el valor de la base de datos no es una opcion, es posible realizar transformaciones con

el fin de reducir su influencia. Para esto generalmente se utilizan métodos con logaritmicos, o de
indicadores.
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Finalmente queda la opcion de disminuir el valor del dato a un méximo razonable, o truncarlo. A
esta metodologia se le conoce como Capping o Truncacion.

2.4.1. Capping o Truncacion [5]

Como se menciond en el punto anterior, los datos con valores muy altos o extremos presentan
dificultades en andlisis variografico y estimaciones en evaluacion de las leyes de un yacimiento.
Sin embargo, ignorar los valores muy altos puede provocar una subestimacion de los recursos.
Una alternativa es truncar los valores extremos a un valor de corte. Sin embargo, esto implica la
omision de parte de los datos, lo que podria generar sesgo. Es por esta razén que encontrar el
valor de corte 6ptimo es primordial para minimizar el sesgo.

2.5. Metodologia de Truncacién mejorada

En Rivoirard et al (2013) [5] se propone realizar una descomposicion de la variable a estimar
(ley) de la forma:
Z(x) = min{Z(x), ze} +{Z(x) = ze}1 200>z,

ECUACION 14: DESCOMPOSICION PROPUESTA EN METODOLOGIA MEJORADA

Donde (x) corresponde a la variable a estimar en el sitio, z, al valor de truncacion, la expresion
min{Z(x),z.} a la ley truncada, y la expresion {Z(x) — z,}1;(,)> corresponde a un exceso,
donde 1(y)>,,es una funcion indicador dada por:

(1 siZ(x) >z
2G>z = {0 sino e}

ECUACION 15: FUNCION INDICADOR

Esto implicaria que el exceso es igual a 0 cuando el valor de la ley a estimar es menor a la ley de
truncacion.

El exceso, a su vez, puede ser descompuesto en un término medio y un valor residual.
Z(x) = min{Z(x), 2.} + {m* (z,) — Ze}lz(x)>ze + Rze(x)
ECUACION 16: DESCOMPOSICION DEL EXCESO

Donde {m*(z,) — z.} corresponde al exceso promedio, y R, (x) a un valor residual (Residuo).

Esta descomposicion puede observarse en la Figura 6, que corresponde a un grafico de las leyes a
estimar en funcion de x, donde la linea horizontal representa el valor de corte z,, los cortes de
ésta con la curva representan la ley truncada y el area bajo la curva pero sobre la ley de corte
representa el exceso.
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FIGURA 6. LEYES TRUNCADAS SE DEFINEN DANDO EL VALOR Z A LAS LEYES MAYORES A Z,
CONSIDERADAS LEYES "NORMALES". EL EXCESO ES TRATADO DE FORMA SEPARADA. FUENTE: CHILES
AND DELFINER (2012)

La metodologia propuesta para realizar esta estimacion, corresponde a realizar una estimacién
inicial de la ley truncada y del indicador, y posteriormente la estimacion de la ley no truncada, de
la forma:

Z(x)" = min{Z(x), ze}" + {m* (z.) — z.}12(0)>2,"
ECUACION 17: ESTIMACION METODOLOGIA MEJORADA

El asterisco (*), de la ecuacion 17, indica una estimacion por cokriging de la ley truncada y del
indicador.

Para la eleccion del valor de corte, se asume que los valores sobre z, deberian ser independientes
de valores menores a éstos y de la geometria de aquellas con valores sobre el de corte. Esto es
para que no exista efecto de borde, lo que puede ser verificado con variogramas de indicador. Sin
embargo, si se tienen candidatos a leyes de truncacion, Maleki et al. (2014) [1] proponen:

1. Calcular ley truncada, indicador y residuo.

Calcular correlograma del residuo, el que deberia asemejarse a un efecto pepita.

3. Calcular correlograma cruzado entre residuo y valor truncado y entre residuo e indicador.
Si estos valores son cercanos a 0 implica que no existe correlacion espacial.

N

Si los pasos anteriores se cumplen para méas de un candidato a ley de truncacion, se selecciona el
de menor valor.
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3. METODOLOGIA

La complejidad en el tratamiento o bien en la interpretacion de datos atipicos durante la
evaluacion de recursos, ha implicado que se busquen diferentes métodos con el fin de facilitar el
andlisis variografico y también la estimacion de los datos de los que no se tiene informacion.

Truncar los valores muy altos es ampliamente utilizado en la industria, ya que simplifica los
puntos mencionados anteriormente. Sin embargo, al reemplazar valores altos por otros de menor
valor, ocurre una subestimacion de recursos que implica una desvalorizacion del yacimiento.

Para compensar esto, se plantea la metodologia que considera tanto la ley truncada como un
“exceso”, con el fin de facilitar la evaluacion geoestadistica del yacimiento y a la vez evitar esta
subestimacion de los recursos.

Se busca entonces, validar esta metodologia propuesta mediante dos casos de estudio: una base
de datos sintética y una base de datos real, perteneciente al yacimiento “Las Pascualas”, ubicado
al norte de Chile.

3.1.  Metodologia Caso Sintético

Con la finalidad de contar con una base de datos para realizar este estudio, se simula una variable
Gaussiana y(x) utilizando un variograma previamente definido. Posteriormente, a la base de
datos obtenida se le aplica una funcién exponencial para que pase a ser una variable lognormal.
La funcion exponencial aplicada es de la forma:

Z(x) =exp(a*Y(x)+b)
ECUACION 18: FUNCION EXPONENCIAL A APLICAR

Donde Y (x) corresponde a la variable Gaussiana, Z(x) a la variable lognormal a obtener, a y b a
nameros previamente definidos.

Luego de esto, se realiza un muestreo de los datos simulados. Con la muestra definida, se
seleccionan los valores candidatos a leyes de truncacion para realizar las estimaciones con cada
una de ellas y posteriormente elegir cuél de ellas es la 6ptima para cada caso.

En el momento de realizar la estimacion tradicional, se realiza un kriging de la base de datos
tanto de las leyes sin truncar y truncadas, y posteriormente se realiza la estimacion mejorada
considerando el cokriging de las leyes truncadas y el indicador. Finalmente se realiza una
validacién al comparar los valores estimados con los reales.

La Figura 7 muestra un esquema con la metodologia antes explicada de forma resumida, que
permite visualizar el proceso descrito.
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FIGURA 7. ESQUEMA METODOLOGIA CASO SINTETICO

3.2.  Metodologia Caso Real

Para el caso del yacimiento real, debido a que ya se cuenta con una base de datos, se comienza
con un analisis exploratorio de los valores entregados. Posteriormente se deben decidir las leyes

de truncacion a ser evaluadas.

Al igual que en el caso anterior, se calculan los residuos y se realizan las estimaciones tanto
tradicional como mejorada, con sus respectivas validaciones.

Para una mejor comprensién de esta metodologia, el proceso se ilustra en la Figura 8.
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4. DESARROLLO DE METODOLOGIA: CASO DE ESTUDIO I, BASE
DE DATOS SINTETICA

4.1. Creacion Base de Datos

Para la creacion de la base de datos sintética se requiere seguir una serie de pasos que se ilustran
en la Figura 9.

Crear grilla

Simulacion
de variable
gaussiana

Variable e Aplicaciéon
de funcién
lognormal exponencial

Base de

datos final

FIGURA 9. ESQUEMA CREACION DE BASE DE DATOS SINTETICA

4.1.1. Creacion de grilla

Para la creacion de la grilla, se utilizan los pardmetros detallados en la Tabla 1.

TABLA 1. PARAMETROS PARA CREACION DE LA GRILLA

Parametros Grilla
Grilla 2D
Nodos 1000x1000
Malla 1x1
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4.1.2. Simulacion de variable Gaussiana

Para realizar este procedimiento, se requiere utilizar un variograma definido anteriormente. El
utilizado en este caso corresponde a un variograma esférico isétropo de alcance 250.

Ademas, se fija un total de 30 realizaciones distintas. Las simulaciones se construyen por el
método de las bandas rotantes [13].

4.1.3. Paso a variable lognormal

Para pasar los valores obtenidos en la simulacion anterior a una variable lognormal, se utiliza la
ecuacion de la forma:

Z(x) — ea*Y(x)+b

ECUACION 19: ECUACION EXPONENCIAL PARA PASO A VARIABLE LOGNORMAL

Donde Y (x) corresponde a la variable Gaussiana obtenida en el punto anterior, Z(x) a la variable
lognormal a obtener (emulando una ley de cobre), a y b a numeros dados. Para este caso de
estudio, ambos tomaran el valor de 0.5.

4.2. Muestreo

Luego de creada la base de datos, se cuenta con 1000000 de datos para cada realizacion. Se busca
tener una base de datos para trabajar bastante menor, con el fin de poder estimar los valores que
no se consideren y posteriormente comparar ambas bases de datos.

Para ello, se decide tomar al azar un total de 150 datos por realizacion.

4.3.  Estudio Exploratorio

De forma general, considerando todas las realizaciones, las estadisticas basicas se presentan en la
Tabla 2.

TABLA 2. ESTADISTICAS BASICAS DE LA MUESTRA

Estadisticas Muestra
Ley Media [%] 0.680
Ley maxima [%)] 2.794
Ley minima [%] 0.122
Desviacion estandar 0.132

Para tener una mejor comprension del comportamiento de la base de datos, la Figura 10 muestra
un histograma que ilustra la distribucion de la séptima realizacion.
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4.4. Eleccién valores de truncacién

Al considerar tanto los valores mas altos como la distribucion de las leyes en el yacimiento, se
consideran los siguientes candidatos para leyes de truncacion:

- Ley1%
- Ley1.5%
- Ley2%

Para cada una de estas leyes, se calculan los valores del indicador en cada punto.

45. Calculo de Residuos

Para hacer el calculo de residuos, primero es necesario obtener el exceso para cada valor que
sobrepase la ley de truncacion. Luego se calcula un promedio de todos los excesos por cada ley y
finalmente el residuo dado por la diferencia entre cada exceso con el exceso promedio.

En la Tabla 3 se muestran los excesos promedios calculados para cada ley de truncacion. El
detalle por realizacion se encuentra en el Anexo A.
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TABLA 3. EXCESO PROMEDIO POR LEY DE TRUNCACION (DE TODAS LAS REALIZACIONES)

Ley de Truncacion Exceso
[%0] promedio
2 0.077
1.5 0.169
1 0.232

4.6. Correlogramas cruzados

Con la finalidad de evaluar la factibilidad de cada ley de truncacion es necesario realizar
correlogramas cruzados, entre el residuo y la ley truncada y entre los residuos y el indicador y
corroborar que tiendan a 0.

4.7. Estimacion Tradicional

Para la estimacion tradicional, se utilizan los valores obtenidos sin ser modificados y se realiza la
variografia y posteriormente el kriging ordinario.

Para realizar la variografia, se realizan los variogramas tradicionales experimentales de cada

realizacion. Posteriormente, se calcula un promedio de los resultados de los variogramas
experimentales. El variograma modelado resultante se ilustra en la Figura 11.
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FIGURA 11. VARIOGRAMA MODELADO PARA EL CASO SIN TRUNCAR

4.8. Estimacion con Truncacion

El primer paso, antes de realizar la estimacion de forma habitual, es truncar todos aquellos
valores que se encuentran sobre las leyes de truncacion definidas. Al haber definido tres leyes de
truncacion distintas, se generan tres bases de datos a las cuales se les realiza la estimacion.

Luego de modificadas las bases de datos, se procede a realizar la variografia. Al igual que en el
caso sin truncar, se calcula un promedio de los resultados de los variogramas experimentales con
el fin de obtener un solo variograma modelado por ley de truncacion. Finalmente se realiza el
kriging ordinario correspondiente.

4.9.  Estimacion con Truncacion mejorada

Para el caso de la estimacion con truncacion mejorada, y de la misma forma que en la estimacion
del caso anterior, se debe comenzar por truncar los valores sobre las leyes de truncacion. Ya listas
las bases de datos, se calculan los indicadores y los residuos con el fin de, luego de calculados los
variogramas experimentales y el modelado promedio de cada ley de truncacion, realizar el
cokriging ordinario.
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4.10. Resultados y Analisis

Para poder evaluar la estimacion de una forma mas practica, se utilizan los resultados de la
validacion considerando los distintos errores promedio para cada ley de truncacion. Estos
resultados se presentan en las Tablas 4,5y 6.

TABLA 4. RESUMEN DE ERRORES PROMEDIO, PENDIENTE E INTERCEPTO PARA LEY 1%

Ley de Truncacién: 1%
Sin Con Con Truncacién
Truncacion | Truncacion Mejorada
Error Promedio -0.0061 0.0210 0.0177
Error Absoluto Promedio 0.0143 0.0242 0.0227
Error Cuadratico Promedio 0.0003 0.0009 0.0008
Pendiente 0.9556 1.3139 1.0483
Intercepto 0.0212 0.1635 0.0461

Para el caso con ley de truncacion 1%, el kriging original sin truncar, presenta un mejor
comportamiento, ya que tanto el error promedio como los errores absoluto y cuadratico promedio
son menores lo que muestra un menor sesgo y una mayor precision a la hora de estimar. Este
método, muestra un menor sesgo condicional representado por la pendiente con valor mas
cercana a 1, y un menor valor del intercepto.

A pesar de no mostrar una mejora ambos metodos que utilizan truncacion, presentan resultados
aceptables, ya que las diferencias con el método tradicional son minimas. EI método con
truncacion, que es utilizado actualmente, resulta ser el mas sesgado para esta baja ley de
truncacion, y el menos preciso de entre las tres metodologias evaluadas.

TABLA 5. RESUMEN DE ERRORES PROMEDIO, PENDIENTE E INTERCEPTO PARA LEY 1.5%

Ley de Truncacion: 1.5%
Sin Con Con Truncacién
Truncacion | Truncacion Mejorada
Error Promedio -0.0061 0.0004 -0.0107
Error Absoluto Promedio 0.0143 0.0147 0.0168
Error Cuadratico Promedio 0.0003 0.0003 0.0004
Pendiente 0.9556 1.0451 0.9682
Intercepto 0.0212 0.0270 0.0448

En el caso de la ley de truncacion 1.5%, se ve un menor sesgo para la metodologia truncada
original, mientras que la precision es levemente mejor en el caso sin truncar. En cuanto al sesgo
condicional, tanto la pendiente como el valor del intercepto dan a entender un mejor ajuste en el
método sin truncar. En el caso de los métodos que incorporan truncacion, el resultado obtenido
muestra un mejor ajuste en la truncacion tradicional, mientras que la metodologia mejorada no
presenta mejoras. Sin embargo, al igual que en el caso anterior, para esta ley de truncacién los
tres métodos evaluados demuestran ser insesgados y precisos.
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TABLA 6. RESUMEN DE ERRORES PROMEDIO, PENDIENTE E INTERCEPTO PARA LEY 2%

Ley de Truncacion: 2%

Sin Con Con Truncacién
Truncacion | Truncacion Mejorada
Error Promedio -0.00608 -0.00471 -0.00717
Error Absoluto Promedio 0.01431 0.01452 0.01486
Error Cuadratico Promedio 0.00034 0.00034 0.00036
Pendiente 0.98990 0.99220 0.98820
Intercepto 0.02120 0.01230 0.01240

Para la ley de truncacion de 2%, se puede observar una menor diferencia entre los tres métodos,
lo que se debe principalmente al alto valor de la ley de truncacion que se traduce en un menor
namero de datos truncados. Se observa un menor sesgo en la metodologia truncada, una mayor
precision en la metodologia sin truncar, y un sesgo condicional menor en el caso de los métodos
que incluyen truncacion.

Considerando los resultados finales obtenidos para cada ley de truncacion, en general la
metodologia tradicional demuestra ajustarse levemente mejor. Cabe destacar que cada yacimiento
es distinto y la distribucion que presente la base de datos es determinante a la hora de elegir una
metodologia de estimacion. La base de datos que se utiliza en este caso de estudio presenta una
distribucion lognormal pero, sin embargo, los valores “extremos” son bastante cercanos a la
media, por lo que no necesariamente se justifica la utilizacién de algun tipo de metodologia con
truncacion. Como se observa en la Tabla 2, la distribucion estandar de la base de datos alcanza
los 0.132, lo cual es bastante bajo y corrobora lo antes mencionado.

Durante el desarrollo de las distintas metodologias, fue posible apreciar una leve facilidad en el
método con truncacion al momento de modelar los variogramas, lo que se manifiesta en un
variograma modelado mas ajustado al variograma experimental. Esto es visible principalmente a
menores distancias. A modo de ejemplo, la Figura 12 muestra el variograma modelado para el
caso sin truncar y para el caso truncado en 1%.
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FIGURA 12. VARIOGRAMAS MODELADOS PARA CASO SIN TRUNCAR Y TRUNCADO EN 1%

Durante el desarrollo de la metodologia con truncacion mejorada, la facilidad antes mencionada
no se aprecia. Esto se debe principalmente a que el variograma a modelar corresponde a un
variograma cruzado que contempla la variable indicador, afiadiéndole complejidad al proceso.
Por otro lado, debido a la distribucién que presenta esta base de datos en el sentido de no poseer
valores extremos alejados de la mayoria, los variogramas experimentales calculados no difieren
de forma significativa entre un método y otro, y al utilizar una ley de truncacién muy baja, la
cantidad de valores a truncar es notablemente alta.

Para este caso de estudio, por lo tanto, se puede sefialar a modo general que los mejores
resultados se dieron al utilizar el método tradicional, lo cual corrobora su ya demostrado insesgo
y precision. La base de datos creada presenta una distribucion lognormal pero no contiene valores
extremos alejados del resto. Esto implica que un mayor nimero de datos sean truncados. La
metodologia de capping, presenta también resultados precisos y bastante exactos, por lo que su
aplicacion no perjudicaria de forma importante los resultados de una estimacion. No obstante es
recomendable su utilizacion principalmente para bases de datos que presenten, una distribucion
de “cola pesada” que se caracteriza por una alta frecuencia de leyes bajas, seguida por una baja
frecuencia en leyes mayores y mas alejadas como se muestra en la Figura 13.

FIGURA 13. DISTRIBUCION DE COLA PESADA, DONDE LA “COLA” ESTA RESPRESENTADA POR EL
COLOR AMARILLO
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5. DESARROLLO DE METODOLOGIA: CASO DE ESTUDIO II, BASE
DE DATOS YACIMIENTO LAS PASCUALAS

5.1.  Yacimiento [8]

El yacimiento “Las Pascualas” corresponde a un depdsito de pdrfidos de cobre también conocido
como Puquios-Pascuala. Se ubica en el extremo sur del cinturon Cu-Mo de inicios del Paleoceno
al Eoceno, en el norte de Chile. Un poco maés al norte, este cinturén alberga importantes depositos
de porfidos de cobre como es el caso de Spence y Cerro Colorado. Esto puede observarse en la
Figura 14.

Los depdsitos de porfidos en este cinturén metalogénico son comdnmente albergados, tanto
dentro del cuerpo del pérfido intrusivo como también dentro de paquete volcanico Cretécico
suprayacente, y se asocian a chimeneas de brechas de turmalina mineralizada.

G

4 Toquegela (58.56 Ma) |

5 Maocha (56 Ma) |
== §i Cemg Colorado |
33 Ma)
7 Spance (57 Ma)
Gorda (60 Ma

2
[Refbncha; 61 Ma

7 k, 13 Las Pascualas
B R

15 9 |
]

:.’) 1l .'l
ANTOFAGARTA & Cy - Breccia Ppe
24 o~

| 14 Yabricoya

B —

15 Copucha
%6 San Pedro

17 Cachiluya de

b —
]
5" '—""‘_ﬂ

| ! Llampos

§
\
| . - — 18 Los Azies
| 2 _.?_L_I )_ 19 Cabeza da Vaca
L]

. & { " IIE S

| & . "? 5 /," )

| 3 L2

| e B i \ soum )
| ‘ gl AMERICA J:’

——— ,r/

ol
< //

| |
| {II {
l { { | N
| ] [ :

\ | 0 100 km
| \ ; ) 100 kn

| 1

FIGURA 14. CINTURON CU-MO DE INICIOS DEL PALEOCENO AL EOCENO Y CHIMENEAS DE
BRECHAS DE TURMALINA EN EL NORTE DE CHILE Y SUR DE PERU. FUENTE: “THE GEOLOGY OF CHILE”,
P.184 [8]
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5.2.  Estudio Exploratorio de Datos

La base de datos a utilizar contiene datos tanto de ley de cobre como de ley de molibdeno. Es
importante mencionar que los datos a utilizar han sido modificados con el fin de resguardar la
confidencialidad de la informacion.

Para cada elemento se realiza un estudio exploratorio que se detalla en los puntos siguientes.

5.2.1. Cobre

Para el caso del cobre, primero se realiza una estadistica descriptiva que se ilustra en la Tabla 7.
Es importante para este caso observar, de forma mas facil, la distribucién de leyes para poder
decidir los candidatos a leyes de truncacion. Para esto, se realiza un histograma de leyes de cobre
presentado en la Figura 15.

Para una mejor comprension de la ubicacion de los sondajes en el espacio, y su distribucion en el
yacimiento, las Figuras 16, 17, 18 y 19 ilustran los mapas correspondientes para el cobre en
direcciones Norte-Este, Elevacion-Este, Elevacion-Norte y 3D.

TABLA 7. ESTADISTICAS BASICAS DE LA LEY DE COBRE

Cu

Promedio 0.399
Mediana 0.164
Moda 0.041
Desviacién Estandar 0.657
Varianza 0.431
Kurtosis 29.400
Asimetria 4,225
Rango 11.263
Minimo 0.002
Maximo 11.265
Cuenta 12716
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5.2.2. Molibdeno

Al igual que en el caso anterior, se realiza una estadistica descriptiva que se detalla en la Tabla 8.

Easting

FIGURA 19. MAPA DE COBRE EN 3D

Cabe destacar que las leyes estan en partes por millén (ppm).

TABLA 8. ESTADISTICAS BASICAS DEL MOLIBDENO

Mo
Promedio 127.996
Mediana 86.500
Moda 10.000
Desviacion Estandar 158.778
Varianza 25,210.362
Kurtosis 52.940
Asimetria 4,943
Rango 2,899.500
Minimo 0.500
Maximo 2,900.000
Cuenta 2,263

La distribucién de leyes de molibdeno se observa también gracias al histograma ilustrado en la

Figura 20.

31

[#5]

2.5

153

0.5



1400
1200
1000

800

600 |

400
200 I
0 0 )

S0 1000 1500
Value

FIGURA 20. HISTOGRAMA DE LEYES DE MOLIBDENO

MNumber of data

2000

Al igual que en el caso del cobre, las Figuras 21, 22, 23 y 24 muestran los mapas
correspondientes para este metal en las diferentes direcciones.
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5.2.3. Correlacion

También es posible observar la correlacion entre ambos elementos. Para esto se calcula la matriz
de correlacion presentada en la Tabla 9, que muestra una baja relacién entre ambos elementos.

TABLA 9. MATRIZ DE CORRELACION CU-MO

Cu Mo
Cu 1.000 0.263
Mo 0.263 1.000

5.3.  Eleccién valores de truncacién

5.3.1. Cobre

Para la eleccién de los valores de truncacién, se utiliza el histograma de leyes de la Figura 15.
Finalmente, los valores a ser estudiados son:

- 2%
- 4%
- 5%
- 6%
- %
- 8%
- %
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En la Tabla 10 se muestra el porcentaje de valores truncados para cada ley y el nimero total de
datos que se vieron afectados. Cabe destacar el bajo nimero de valores a truncar para las leyes
mayores a 4%, lo que implica poca influencia en los resultados.

TABLA 10. LEYES DE TRUNCACION PARA EL COBRE Y PORCENTAJE DEL YACIMIENTO

Ley de Truncacion Porcentaje NUmero de valores a
[%] [%] truncar
2 3.633 462
4 0.472 60
5 0.173 22
6 0.110 14
7 0.071 9
8 0.031 4
9 0.016 2

5.3.2. Molibdeno

Al igual que en el caso del cobre, se utiliza el histograma de leyes para facilitar la eleccién de los
valores de truncacion presentado en la Figura 20. Los valores seleccionados son:

- 400 ppm

- 500 ppm

- 600 ppm

- 700 ppm

- 800 ppm

- 900 ppm

- 1000 ppm

Al igual que en caso anterior, en la Tabla 11 se presenta el porcentaje del yacimiento a ser
truncado para cada ley seleccionada.

TABLA 11. LEYES DE TRUNCACION PARA EL MOLIBDENO Y PORCENTAJE DEL YACIMIENTO

Ley de Truncacion | Porcentaje | Numero de valores

[%] [%] a truncar

400 4.861 110

500 2.740 62

600 1.723 39

700 1.370 31

800 0.840 19

900 0.486 11

1000 0.398 9
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5.4. Calculo de Residuos

Al igual que en el caso sintético, se calcula el exceso para cada valor que sobrepase la ley de
truncacion correspondiente. También se calcula el exceso promedio y con esto el valor residual.

5.4.1. Cobre

El exceso promedio de cada ley de truncacion se detalla en la Tabla 12.

TABLA 12. EXCESO PROMEDIO POR LEY DE TRUNCACION PARA EL COBRE

Ley de Truncacion | Exceso promedio
[%] [%]

2 0.940
1.278
1.770
1.579
1.207
1.391
1.583

Ol NO O~

5.4.2. Molibdeno

El exceso promedio para cada ley de truncacion del molibdeno se muestra en Tabla 13.

TABLA 13. EXCESO PROMEDIO POR LEY DE TRUNCACION PARA EL MOLIBDENO

Ley de Truncacion | Exceso promedio

[ppm] [Ppm]

400 233.986

500 281.419

600 310.321

700 280.081

800 330.947

900 434.091
1000 416.111

5.5. Estimacion Tradicional

Para la estimacion tradicional se utiliza la base de datos original para calcular los variogramas
experimentales y los modelados, con los que finalmente se realiza un kriging ordinario.
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5.6. Estimacion con Truncacion

Para la estimacion con truncacién, se toma la base de datos y se truncan los valores que
sobrepasen cada ley propuesta. Con esto se obtiene una base de datos distinta para cada ley de
truncacion, con las que se realiza el mismo procedimiento de estimacion que en el punto anterior
consistente en variografia y posterior kriging ordinario.

Para realizar el kriging ordinario, se utiliza un radio de entre 30 y 300 [m] para realizar la
estimacion, ignorando los datos a menos de 30 [m] del punto a estimar, como indica la Figura 25.
Esto se realiza para evitar datos demasiado cercanos al punto a estimar, reduciendo la
incertidumbre.

@- Punto a Estimar.
- Zona de valores ipnorados al
realizar o1,
- Zona con valores a utilizar para la
estimacion.

\/

FIGURA 25. RADIO DE BUSQUEDA PARA ESTIMACIONES EN CASO REAL (VALIDACION CRUZADA)

5.7. Estimacién con Truncacion mejorada

Para realizar la estimacién con la metodologia de truncacion mejorada, al igual que en el punto
anterior, se debe tomar la base de datos original y truncar los valores que sean mayores a las
distintas leyes de truncacion, generando una base de datos por cada una de ellas.

Luego de esto, se toma una de las bases de datos, se agregan los indicadores y los valores
residuales. Realizando los correlogramas cruzados entre los residuos y los indicadores, y entre los
residuos y las leyes truncadas, es posible decidir qué ley de truncacion cumple con el
requerimiento de poseer valores residuales sin correlacion espacial, con el fin de calcular los
variogramas cruzados experimentales y poder posteriormente modelarlos. Con los resultados de
la modelacion del variograma correspondiente, se procede a realizar un cokriging ordinario entre
la ley truncada y el indicador.

Para realizar el cokriging ordinario se utilizan los mismos criterios de basqueda que en el punto
anterior ilustrados en la Figura 25.
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5.8.

5.8.1. Cobre

Se evalua principalmente el caso con ley de truncacion igual a 2%, debido a que es la ley méas
baja cuyos correlogramas cruzados entre el valor residual y la ley truncada y entre el valor
residual y el indicador son cercanos a cero, lo que corrobora la falta de correlacion espacial. Esto

Resultados y Analisis

puede verse en las Figuras 27 y 28.

La Figura 26 ilustra el correlograma de los residuos para este caso, con la finalidad de mostrar
que presenta un efecto pepa puro, pudiendo ser omitido al momento de realizar la validacion

cruzada.

Traditional correlogram

FIGURA 26. CORRELOGRAMA RESIDUOS COBRE TRUNCADO EN 2%
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CuTruncado

FIGURA 27. CORRELOGRAMA CRUZADO RESIDUO-COBRE TRUNCADO EN 2%
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FIGURA 28. CORRELOGRAMA CRUZADO RESIDUO-INDICADOR, PARA EL COBRE TRUNCADO EN 2%
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Los correlogramas cruzados correspondientes al resto de las leyes estudiadas se encuentra en
Anexo B.

Los resultados de la validacion cruzada se presentan en la Tabla 14, donde se muestran las
estadisticas de errores promedio, alli se puede observar que, a pesar de que los resultados
obtenidos son bastante similares para cada metodologia, en general los métodos que utilizan
truncacion son méas precisos y menos sesgados. En cuanto al sesgo, la metodologia con
truncacion mejorada obtiene mejores resultados que las otras metodologias, mientras que en
precision los mejores resultados son obtenidos por el método con truncacion original.

Es importante notar que las diferencias en precision entre ambos meétodos que utilizan la
truncacion no son muy grandes en todos los puntos a evaluar. Estos resultados corroboran la
utilidad en la utilizacién de los métodos truncados al estimar leyes con valores extremos.

TABLA 14. RESUMEN ERRORES PROMEDIO PARA EL COBRE TRUNCADO EN 2%

Ley de Truncacion 2%

Sin Truncar Truncado Truncado Mejorado
Error Promedio 0.0176 0.0216 -0.0117
Error Absoluto Promedio 0.3275 0.2840 0.3008
Error Cuadratico Promedio 0.3561 0.2903 0.3115

5.8.2. Molibdeno

En el caso del molibdeno se aprecia una mayor variabilidad en el resultado de los correlogramas
cruzados. El seleccionado para continuar con el analisis corresponde a la ley 600 ppm, cuyos
correlograma y correlogramas cruzados se presentan en las Figuras 29, 30 y 31 respectivamente.
Los correlogramas cruzados correspondientes a las otras leyes de truncacion, al igual que en el
caso del cobre, se encuentran en Anexo B. Sin embargo, debido a la variabilidad mencionada
anteriormente, se procede a realizar los céalculos considerando el valor residual.
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FIGURA 31. CORRELOGRAMA CRUZADO RESIDUO-INDICADOR, PARA EL MOLIBDENO
TRUNCADO EN 600 PPM

TABLA 15. RESUMEN DE ERRORES PROMEDIO PARA EL MOLIBDENO TRUNCADO EN 600PPM

Ley de Truncacion 600 ppm

Sin Truncar Truncado Truncado Mejorado
Error Promedio -11.116 -4.194 -13.634
Error Absoluto Promedio 82.719 79.627 83.634
Error Cuadratico Promedio 20942.8 20379.4 21216.0

Los resultados de la validacién cruzada se presentan en la Tabla 15, de la misma forma que el
punto anterior. En este caso, el método truncado original presenta resultados mejores que el resto
de las metodologias. Mientras la via tradicional y el método truncado mejorado, muestran tener
errores similares, el caso truncado sin indicador exhibe una mayor diferencia y de forma positiva
con un sesgo menor y una mayor precision. A pesar de este contraste, en general, los métodos

presentan resultados similares.

La diferencia entre ambos métodos truncados, puede deberse a la dificultad al momento de
modelar los variogramas cruzados en el caso de la truncacién mejorada, debido a que se agrega la
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variable indicador. Puede deberse a que la variabilidad del correlograma cruzado entre el
molibdeno truncado y el residuo sea demasiado alta, a pesar de ser cercana a 0 como para
permitir que el modelo sea correctamente aplicable, debido a que podria presentar cierta
correlacion espacial con la ley. Esto podria significar que finalmente se comporte de forma mas
erratica de lo esperado; es posible que no se cumpla la estacionaridad de las variables a analizar,
ya que el modelo de la metodologia mejorada supone el exceso promedio como constante en el
espacio.

A modo general en el caso real, las metodologias que incluyen truncacion, demuestran ser mas
precisas y menos sesgadas que la metodologia tradicional, comprobando que el hecho de truncar
las leyes muy altas resulta de gran utilidad al estimar recursos con bases de datos que presenten
distribuciones de este estilo. No se observan diferencias muy grandes entre los métodos
truncados, las que puede deberse a la presencia de correlacion espacial en los valores residuales.
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6. CONCLUSIONES

Este trabajo probd y validd la utilizacion de metodologias de truncacion, logrando resultados
precisos y exactos para todos los casos; asi el utilizar el modelo de truncacion se presenta como
una herramienta Gtil a la hora de estimar variables que cuentan con valores extremos reales, ya
que permite facilitar el analisis variografico al contar con valores méas cercanos al resto,
facilitando el célculo y la modelacion de los variogramas.

Es importante destacar que para una base de datos que no posea una distribucion de cola pesada o
valores extremos que difieran significativamente de la mayoria, como es el caso de la base de
datos sintética, la metodologia tradicional sin truncacion de valores presenta un mejor ajuste. Las
metodologias con truncacion entregan resultados bastante precisos e insesgados pero éstos no
difieren de forma significativa a la metodologia aplicada tradicionalmente. Los métodos que
utilizan truncacion, para este tipo de base de datos, no muestran una facilidad significativa a la
hora de realizar el analisis variografico y en el caso de la truncacion mejorada se ve incluso con
mayor dificultad. Ademas, al no poseer una gran variabilidad en los datos, al seleccionar una ley
de truncacion el numero de valores a modificar es considerable.

Cada yacimiento es distinto y la distribucion que presente la base de datos es determinante a la
hora de elegir una metodologia de estimacion. La base de datos que se utiliza en este caso de
estudio presenta una distribucion lognormal pero, sin embargo, los valores “extremos” son
bastante cercanos a la media, por lo que no necesariamente se justifica la utilizacion de algun tipo
de metodologia con truncacion.

En cuanto al caso real, se evalGa una base de datos que contiene tanto mineral de cobre como de
molibdeno. Al estudiar el comportamiento del cobre, los resultados obtenidos para las distintas
metodologias no difieren de forma significativa entre ellos. A pesar de esto, los métodos
truncados exhiben un menor sesgo y una mayor precision a la hora de estimar, donde la
truncacion mejorada muestra ser la menos sesgada y la truncacion sin indicador la méas precisa.
Con esto es posible corroborar la utilidad de la truncacion al realizar la estimacion utilizando
bases de datos con distribucion de cola pesada.

En el caso del molibdeno, sin embargo, el método truncado mejorado no presenta mejoras
importantes en los resultados, es decir, muestra ser levemente menos preciso y mas sesgado que
las otras dos metodologias. No obstante, la truncacion original muestra ser las mas precisa y
menos sesgada. La diferencia entre ambos puede deberse a la dificultad presentada por la
truncacion mejorada al modelar variogréficamente, a la variabilidad que presentan los
correlogramas cruzados entre el metal y el valor residual, o bien a una falta de estacionaridad de
la variable en estudio.

De forma general para el caso real, la aplicacion de metodologias que incorporen truncacion
muestran estimar de forma menos sesgada y mas precisa. Las bases de datos tanto para el cobre
como para el molibdeno, presentan una distribucion que permite que estos métodos cumplan la
estimacion de forma satisfactoria. Sin embargo, como recomendacion, es necesario realizar la
estimacion de forma cuidadosa y poner atencion a la distribucion que posea la base de datos con
la que se va a trabajar y las caracteristicas unicas del yacimiento a evaluar. Ademas, se requiere
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considerar y estudiar de forma detallada el comportamiento de los valores residuales debido a que
pueden presentar efectos de borde, que el modelo asume como inexistente.
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Anexo A: Caso Sintético

Box plot para base de datos de Caso sintético
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FIGURA 32. BOX PLOT PARA EL COBRE EN CASO SINTETICO
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Excesos promedio para base de datos Caso Sintético

TABLA 16. EXCESOS PROMEDIO PARA CASO |

Ley de truncacién
Realizaciones 2 1.5 1
1 0.235 0.472 0.430
2 0.518 0.437 0.278
3 0.000 0.240 0.169
4 0.000 0.000 0.089
5 0.000 0.000 0.060
6 0.292 0.407 0.600
7 0.255 0.492 0.477
8 0.000 0.000 0.146
9 0.000 0.000 0.090
10 0.000 0.000 0.148
11 0.085 0.212 0.240
12 0.000 0.000 0.116
13 0.000 0.174 0.300
14 0.000 0.215 0.219
15 0.184 0.334 0.441
16 0.000 0.000 0.060
17 0.000 0.131 0.392
18 0.000 0.158 0.309
19 0.000 0.000 0.000
20 0.076 0.253 0.263
21 0.371 0.446 0.568
22 0.000 0.000 0.000
23 0.065 0.565 0.172
24 0.000 0.000 0.029
25 0.222 0.281 0.383
26 0.000 0.036 0.164
27 0.000 0.000 0.190
28 0.000 0.000 0.191
29 0.000 0.000 0.133
30 0.000 0.224 0.310

49



Nubes de dispersién
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Valor Real [%]
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Valor Real [%]
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Anexo B: Caso Real

Estudio Exploratorio cobre

Box plot, Ley media vs. Ley de Corte y Metal vs. Tonelaje
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FIGURA 33. BOXPLOT CU
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Mean grade vs. cut-off for Cu
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FIGURA 34. LEY MEDIA VS. LEY DE CORTE CU

Tonnage vs. cut-off for Cu
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FIGURA 35. CONTENIDO DE METAL VS. FRACCION DE TONELAJE SOBRE LEY DE CORTE CU
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Estudio Exploratorio molibdeno

Box plot, Ley media vs. Ley de Corte y Metal vs. Tonelaje
Box plots for Mo
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FIGURA 36. BOXPLOT MO
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Mean grade vs. cut-off for Mo
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FIGURA 37. LEY MEDIA VS. LEY DE CORTE MO
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Correlogramas Cruzados Residuos-Metal Truncado, Residuos-Indicador

Correlogramas cruzados cobre

FIGURA 39. CORRELOGRAMAS CRUZADOS RESIDUOS-COBRE TRUNCADO, RESIDUOS-INDICADOR. LEY
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Correlograma cruzados Molibdeno
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