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Resumen

La determinacién de unidades geoldgicas (tales como litologias, alteraciones y zonas minerales)
tiene una gran importancia en diversos ambitos. En el especifico de un yacimiento minero,
permite optimizar diversas operaciones unitarias tales como la compra eficiente de explosivos,
gue depende de la dureza de las rocas en las minas, o el uso adecuado de reactivos quimicos
(espumantes, colectores y modificadores) para el proceso de flotacién en las plantas de sulfuros
de cobre.

Es por esto que se han elaborado técnicas para modelar esta propiedad, desde estimaciones e
interpretaciones deterministicas hasta técnicas de simulacidon estocastica. Las estimaciones
tienen problemas asociados al suavizamiento entre contactos geoldgicos. Las simulaciones han
dado mejor respuesta, al reproducir la continuidad espacial de las unidades geoldgicas y al
permitir tener maltiples escenarios para medir incertidumbre y realizar analisis de riesgos. Entre
los modelos para simular unidades geoldgicas destacan dos modelos basados en el formalismo
de las funciones aleatorias Gaussianas: el modelo Gaussiano truncado y el plurigaussiano.

En la aplicacibn de ambos modelos, se utiliza el muestreador de Gibbs, algoritmo iterativo que
permite simular los elementos de un vector Gaussiano condicionado a ciertas restricciones.
Este algoritmo es utilizado para convertir los datos de entrada (sobre unidades geoldgicas) en
datos Gaussianos condicionados a estructuras geoldgicas y/o espaciales inferidas a partir de
los datos de sondajes presentes en el yacimiento. Para ello, el muestreador de Gibbs requiere
utilizar kriging simple para determinar los sucesivos valores del vector Gaussiano a simular. A
Su vez, esta préctica requiere invertir una matriz de varianza-covarianza, lo cual es a menudo
prohibitivo en términos de recursos computacionales. Es por esta razén que se suele utilizar
una alternativa, el muestreador de Gibbs tradicional, que utiliza una vecindad mavil para usar un
subconjunto de todos los datos. Sin embargo, los vectores aleatorios Gaussianos obtenidos por
esta metodologia no convergen en distribucién a medida que aumentan las iteraciones.

Por lo anterior, se propone estudiar un nuevo algoritmo, el muestreador de Gibbs dual, el cual
evade la inversion de esta matriz, utilizando toda la informacion disponible para su aplicacion.
Para el caso de la simulacion no condicional, esta metodologia da buenos resultados, ya que se
obtiene una mejor convergencia al aumentar las iteraciones. En esta tesis, se examina la
convergencia del algoritmo para el caso de la simulacion condicional.

Se estudia dos tipos de yacimiento, uno sintético en el cual se conocen todos los parametros, y
uno real de hierro. En ambos casos, se comprueba que el muestreador de Gibbs tradicional no
converge a la distribucion deseada a medida que las iteraciones aumentan, mientras que los
resultados del muestreador de Gibbs dual mejoran consistentemente a medida que las
iteraciones avanzan. Se corrobora entonces que esta ultima metodologia funciona de una mejor
manera que aquella usada actualmente, contribuyendo asi a mejorar las aplicaciones
industriales dando una alternativa a la existente, aunque el costo computacional es mayor.



Abstract

The determination of geological units (such as lithology, alterations and mineral zones) has a
huge value in different fields. In the specific case of an ore deposit, it allows the optimization of
different mining operations, for instance, the efficient purchase of mining explosives, which
depend of the rock type, or the best way to use different froth flotation chemical reactives
(frothers, collectors and modifiers), etc.

This is why different techniques have been created to model this property, from estimations and
deterministic interpretations to stochastic simulation techniques. Estimations have issues related
to the smoothing of geological contacts. On the other hand, simulations have better outcomes,
giving a good reproduction of the spatial continuity between the geological units, allowing having
many scenarios in order to measure the uncertainty and to perform a risk analysis. There are
many models for simulating geological units, but two of them (the truncated Gaussian and the
plurigaussian) will stand out in this work, both based on the Gaussian random field model.

To carry out the simulation in both models, the Gibbs sampler has to be used. This is an iterative
algorithm that allows simulating a Gaussian vector conditioned to certain constraints. This
algorithm is meant to transform the input data (on the occurrence of geological units) into
Gaussian data, conditioned to the geological and/or spatial structures inferred from the drill hole
data of the ore deposit. To this end, the Gibbs sampler uses simple kriging to obtain the
successive values of the Gaussian vector to simulate. This system requires the inversion of a
variance-covariance matrix, which often requires prohibitive computer resources. This is the
main reason for the use of an alternative method, called traditional Gibbs sampler, which relies
on a moving neighborhood in order to use a subset of the data. Nevertheless, the Gaussian
random vectors obtained with this methodology do not converge in distribution as the number of
iterations increases.

This is why the study of a new algorithm, the dual Gibbs sampler, is proposed, which evades the
inversion of this matrix using all the available information for its application. For non-conditional
simulations, this methodology gives good outcomes, since the convergence is guaranteed as the
number of iterations increases. This work examines the convergence results for the conditional
simulation case.

Two ore deposits, a synthetic one for which all the parameters are known and a real iron
deposit, are considered. In both cases, it is checked that the traditional Gibbs sampler does not
converge to the desired distribution as the number of iterations increases in both, whereas the
dual Gibbs sampler shows a consistent improvement of the outputs as the number of iterations
increases. This corroborates that the latter methodology works in a better way than the former
one, contributing thus to better industrial applications by giving an improved alternative, although
at a higher computer cost.
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1 Introduccion

La simulacion de vectores aleatorios Gaussianos se utiliza en muchas disciplinas de las
ciencias de la tierra, en particular, para modelar fenébmenos espaciales y/o temporales. Para
lograr lo anterior, se han propuesto muchos algoritmos, pero en este trabajo se aborda el
llamado “Muestreador de Gibbs” [1] [2]. El algoritmo consiste en comenzar con un vector
arbitrario del mismo tamafio del vector deseado, actualizando iterativamente sus componentes
condicionalmente a las otras del vector. En el caso Gaussiano, se utiliza el muestreador de
Gibbs tradicional con vecindad Unica, que actualiza las componentes a partir del kriging simple y
de una matriz de varianza-covarianza igual a la matriz de varianza-covarianza del error de
prediccion [3]. Estos se obtienen luego de resolver el sistema del kriging simple. Una aplicacion
del muestreador de Gibbs se encuentra para simular tipos de roca via los modelos Gaussiano
truncado y plurigaussiano [4] ya que para ambos se necesita tener los datos transformados a
Gaussianos a partir de los datos entregados por geologia de forma categérica.

A pesar de que el muestreador de Gibbs tradicional con vecindad Unica plantea una solucion al
problema en términos matematicos, ha sido impracticable su aplicacion real debido al uso
excesivo de costo computacional. En efecto, se requiere invertir la matriz de varianza-
covarianza de los datos disponibles, la cual se hace insostenible computacionalmente a partir
de unos pocos miles de datos, siendo ésta la razon principal del uso de una versién
implementable, llamada desde ahora en adelante muestreador de Gibbs tradicional, que utiliza
kriging en una vecindad moévil, que hace una seleccion de datos utilizando un radio de
busqueda para resolver el sistema del kriging.

La industria tiende a pensar que el uso del muestreador de Gibbs tradicional funciona de
manera perfecta, donde la seleccién del radio de busqueda y cantidad de datos a utilizar son los
anicos parametros que se tienen como inputs. Sin embargo, se ha demostrado que,
independiente del radio de busqueda utilizado para la implementacioén, el resultado del vector (0
vectores Gaussianos) tiende a diverger en el tiempo independiente de los parametros utilizados
a medida que las iteraciones avanzan [5] lo cual trae como consecuencia resultados erroneos.

Se construye asi un algoritmo alternativo, implementable en la practica que utiliza todos los
datos disponibles donde se evade la necesidad de invertir la matriz de varianza-covarianza [6].
Este algoritmo ha sido mejorado simulando directamente el vector deseado sin utilizar uno
auxiliar [7] lamandose muestreador de Gibbs dual.

Al utilizar restricciones de indicador asociados a los tipos de roca presentes en los datos
conocidos, se hace necesario realizar simulacion condicional. Se plantea asi la utilizacion de
una variante del algoritmo de simulacion con restricciones en la matriz de transicion [5].

Lo que no se ha estudiado a cabalidad es el comportamiento del muestreador de Gibbs dual en
funcion a la cantidad de iteraciones que se deben realizar para lograr el cometido como
tampoco el efecto de los vectores Gaussianos en el muestreador de Gibbs tradicional para
obtener los tipos de roca al verse en evidencia la divergencia de estos y la comparacion de
tiempos computacionales entre el muestreador de Gibbs tradicional y el muestreador de Gibbs
dual. Esta tesis busca ahondar sobre los temas antes mencionados a través de diversos
analisis matematicos y estadisticos.



2 Objetivos

2.1 General

Probar una version alternativa del muestreador de Gibbs para la simulacién de tipos de roca o,
mas generalmente, unidades geoldgicas, a través de casos de estudio, sintéticos y reales.

2.2 Especificos

Determinar el efecto de la version alternativa en los resultados de simulaciones frente a la
metodologia actual, comparando variables como costo computacional, tiempos, numero de
iteraciones, radios de busquedas y calidad de los resultados.



3 Alcances

Se evaluaran dos casos:

1. Yacimiento sintético con dos unidades geoldgicas, obtenido mediante el modelo
Gaussiano truncado.

2. Yacimiento real con diez unidades geolégicas, el que se simulard via el modelo
plurigaussiano.

En el caso sintético se evaluara el comportamiento de 100 realizaciones obtenidos del
muestreador de Gibbs, tanto tradicional como dual, estudiandose los variogramas resultantes,
los maximos y minimos de los vectores simulados y el costo computacional.

En el caso real se evaluard el muestreador de Gibbs tradicional utilizando dos radios de
busqueda, con cantidades variables de datos dentro de la vecindad. El muestreador de Gibbs
dual se evalGa con dos semillas iniciales para agregar diversidad al estudio. Para el vector
Gaussiano resultante se le evalia el minimo, maximo y estadisticas basicas. Ademas, se
realiza el procedimiento completo de resultados de tipos de roca utilizando ambas
metodologias.



4 Antecedentes Generales

4.1 Funcién Aleatoria e Hipotesis de Estacionaridad

Dentro de la disciplina de la geoestadistica se estudia las llamadas variables regionalizadas, es
decir, variables distribuidas en el espacio, conocidas a través de una toma de muestras.

Dentro de las variables regionalizadas se encuentran:

e Variables regionalizadas continuas: Se caracterizan por pertenecer al conjunto de los
nameros reales. Las leyes de minerales es un ejemplo de esto.

e Variables regionalizadas categéricas: Se caracterizan por pertenecer al conjunto de los
nameros naturales. Tipos de roca o dominio geoldgico son ejemplos de este tipo.

Se interpreta el valor de la variable regionalizada en un determinado sitio x como una
realizaciébn de una variable aleatoria Z(x). El conjunto de variables aleatorias {Z(x): x € R}
constituye lo que se llama funcion aleatoria.

Esta funcién se caracteriza por su distribucion espacial, que reune todas las distribuciones de
probabilidad de la forma:

F(Zl, ,Zn, xl, ...,xn) = P(Z(xl) < Zl’ ,Z(xn) < Zn)
Ecuacion 1: Distribucion Espacial de una Funcion Aleatoria
para todo conjunto de sitios x,..,x, y de umbrales z,, ..., z,.

Para la inferencia estadistica, se suele adoptar la hip6tesis de estacionaridad, la cual postula
que las distribuciones y/o momentos son invariantes por una traslacion en el espacio.

4.2 Variogramay Covarianza

En la busqueda de caracterizar la dependencia espacial de las variables aleatorias en funcion
de la correlacion existente entre ellas, se utilizan los momentos de segundo orden, variogramas
y covarianza [8].

4.2.1 Variograma

Es una de las herramientas mas utilizadas en el estudio variogréfico, tanto en su version directa,
(univariable), como cruzada (multivariable). Corresponde a una medida de desestructuramiento
de una variable regionalizada en el espacio. El variograma experimental directo se muestra a
continuacion:

1
70 = g ) [20) = 2(xa + W

N(R)

Ecuacioén 2: Variograma Experimental Directo
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donde la variable regionalizada es z(x), N(h) corresponde al numero de pares de datos
disponibles para una separacion dada por un vector h, siendo {(x,,x, + h),a =1,...,N(h)] las
posiciones de estos pares de datos.

El variograma cruzado, para el caso multivariable, se define entre dos variables regionalizadas
zZ; y Z; como:

75 (W) = D [xa) = zi(ta + W[z (a) = 21ty + )]

N(h)
Ecuacioén 3: Variograma Experimental Cruzado

Los variogramas antes mostrado se obtienen de manera experimental ya que considera
solamente determinadas distancias y orientaciones de acuerdo al vector h. Para ser utilizados
en calculos posteriores, deben modelarse debido a que se necesitan en forma continua. Se
utilizan asi variogramas anidados.

Entre los mas comunes estan: el variograma esférico, exponencial y Gaussiano. Se considera la
definicion de un efecto pepita para efectos de discontinuidad en el origen.

A continuacion, se muestran figuras de variogramas tipicos:

1.20_ Varlograma pepitico

1.z0_ Variograma esferico
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llustracion 1: Modelos Elementales para la Construccion de Variogramas Modelados
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422 Covarianza

La funcion covarianza permite medir el grado de similitud entre dos variables regionalizadas z; y
z; medidas en x, y x4, respectivamente. La funcion experimental se representa mediante la
siguiente expresion:

_ 1
Co(h) = WN;) [2: () — ][z (agn) — mj]

Ecuacion 4: Covarianza Experimental

donde N;(h) es analogo al representado en la seccion de variograma y m;, m; representan las
medias de las variables z; y z; respectivamente.

En esta tesis se utiliza el principio de estacionaridad de segundo orden y paridad, por ende, el
variograma cruzado y la covarianza cruzada se relacionan mediante la siguiente expresion:

Vij (h) = Ci]'(o) — Cy;(h)
Ecuacion 5: Relaciéon Variograma y Covarianza

Al igual que el variograma, la funcidon covarianza considera los mismos paradmetros para su
modelamiento.

4.3 Simulacién v/s Estimacion

Las técnicas de determinacién de tipos de rocas se dividen en modelos deterministicos y
modelos estocésticos. Mientras que los primeros se basan en la experiencia operacional,
métodos manuales, técnicas graficas e interpretaciones de vista y secciones, los segundos se
dividen en estimaciones y simulaciones, los cuales utilizan herramientas matematicas para
obtener resultados cuantificables capaces de reproducir la variabilidad del fenédmeno geolégico.

En el contexto del presente trabajo, se puede definir simulacién como un modelo numérico que
trata de reproducir la variable regionalizada de estudio, es decir, reproduce sus caracteristicas
estadisticas y espaciales. Las técnicas de simulacion se basan en la interpretacion de la
variable regionalizada como una realizacion de una funcién aleatoria y en el modelamiento de
su distribucion espacial. La finalidad es generar otras realizaciones de esta funcién aleatoria
independientes con la misma distribucion espacial. Mientras que el kriging y otros métodos de
interpolacion (estimacién) suavizan la realidad, por ejemplo, los contactos geolégicos, las
realizaciones presentan la misma variabilidad espacial de la variable regionalizada real. [9].

4.4 Modelo Multi-Gaussiano

Las técnicas de simulacion tienen como objetivo reproducir la distribucion espacial de la funcién
aleatoria estudiada, sin embargo, esta restriccion es muy fuerte, pues en general no es posible
inferir una distribucion a partir de una cierta cantidad de datos (sondajes de diamantina, por
ejemplo). Una excepcion lo constituye el caso de las funciones aleatorias multi-Gaussianas,
para las cuales la distribucién espacial queda enteramente caracterizada por sus dos primeros
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momentos, luego el modelo se reduce a especificar una esperanza y una funcion de covarianza
0 un variograma.

Como la distribucion de la funcion aleatoria {Z(x):x € R%} que se desea simular no tiene
distribucion Gaussiana, no se trabaja directamente sobre ella, sino que sobre su transformada
Gaussiana {Y(x): x € R}, definida por:

Z(x) = P[Y (x)]
Ecuacion 6: Transformada Gaussiana

con ® =F~1°G (funcibn de anamorfosis Gaussiana), donde F y G son las funciones de
distribucion de Z(x) y de la Gaussiana estandar respectivamente.

Al hacer la hipotesis que {Y(x):x € R%,d € Z*} tiene una distribucion multi-Gaussiana implica
gue la densidad de probabilidad de un conjunto de valores ubicados en los sitios {xy, ..., x,} €S
de la forma:

1 tr—1
g1, s V) = Xp{—gy C y}

1
W7D Jaet(©)

Ecuacion 7: Densidad de Probabilidad Multi-Gaussiana

cony = (yy, .., yp)t Y C la matriz de varianza-covarianza de (Y (xy), ..., Y (x,,)). Las distribuciones
de probabilidad solo dependen de las varianzas y covarianzas, por lo que el modelo queda
enteramente determinado una vez que se ha ajustado la funcibn de covarianza o,
equivalentemente, el variograma de los datos transformados [9].

En la basqueda de encontrar un algoritmo multi-Gaussiano que permita reproducir los tipos de
rocas en sectores sin informacion necesario para el paso dos de la subseccion 4.5.2, se utiliza
el algoritmo de bandas rotantes debido a su rapidez, reproduccion exacta de la covarianza
(variograma) deseada y obtencion de una funcién analitica de la funcién aleatoria buscada. Su
implementacién y condicionamiento se muestra en las dos subsecciones siguientes.

4.4.1 Algoritmo de Bandas Rotantes

Este algoritmo de simulacién reduce el problema de la simulacion en un espacio de varias
dimensiones a un problema de simulacion unidimensional, permitiendo utilizar ventajosamente
algoritmos de simulacién limitados a espacios de una dimensiéon o demasiado lentos de poner
en marcha en espacios de varias dimensiones. En su esencia, el método consiste en construir
simulaciones a lo largo de rectas que discretizan el espacio, esparcir estas simulaciones al
espacio entero y sumarlas:

N
V(o) = %WZ VA(< Xl >)

Ecuacion 8: Algoritmo de Bandas Rotantes



donde {u;:i=1,..,N} son direcciones del espacio, {Yil:i =1, N} son simulaciones
unidimensionales independientes y < | > representa el producto escalar usual. Los vectores se
pueden elegir con direcciones uniformes o, preferentemente, casi regularmente distribuidas. El
namero de direcciones a utilizar se elige usualmente en varios miles a cientos de miles.

4 4.2 Condicionamiento

Una simulacién se dice condicional cuando restituye los valores de los datos de los sitios de
muestreo {X,:a =1,..,n}. Si bien algunos algoritmos permiten obtener directamente
simulaciones condicionales, existe un procedimiento general basado en una etapa de kriging,
gque permite convertir una simulacién no condicional a una condicional [8].

4.5 Modelo Gaussiano Truncado

Se define una funcion aleatoria categérica (indicador) al truncar una funcién aleatoria continua
{Y(x): x € R?%} de distribucién espacial multi-Gaussiana

L (1siY() <y
Ixy) = {ZSiY(x)Zy}

Ecuacioén 9: Modelo Gaussiano Truncado 2 Tipos de Roca

donde el valor del umbral y define la proporcién del espacio ocupada por cada unidad geoldgica
de acuerdo a una distribucién normal estandar.

4.5.1 Anadlisis Variogréfico

En la préactica se tienen datos del indicador de las unidades geoldgicas (1 0 2, en este caso) en
los sitios donde se realiza el muestreo, por ende, se puede calcular y;,(h)de la variable
categérica mediante la Ecuacion 10.

arcsen[1-y(h)] y2
Y;,(h) =G 1-G ——j exp|————|df
1y =G )] 27, p[ g senQ]
Ecuacién 10: Relacién Entre Variograma Indicador y Variograma Gaussiano, Caso Gaussiano Truncado

Sin embargo, la expresién anterior es compleja de desarrollar, por lo tanto, se suele utilizar un
desarrollo de polinomios de Hermite {H,,, p € N} mostrado en la Ecuacién 11.

inf
1
Yy (W) = GO~ 6GN] = 90D ) HE10) (1~ ()P
p=1

Ecuacion 11: Polinomios de Hermite para Calculo de Variograma de Indicador

donde H,, corresponde al polinomio de Hermite normalizado de grado p.

Este variograma controla la regularidad de las fronteras de las dos unidades geoldgicas.
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Ademas, el variograma es el encargado de dar la forma a la matriz de varianza-covarianza que
se usa a futuro.

4.5.2 Pasos para Obtener los Tipos de Roca en una Region de Interés

Una vez determinado el modelo variografico, se puede definir la simulacién de la variable
indicador [10]. Sea d un entero positivo y considérese una variable indicador obtenida por la
truncacion de una funcion aleatoria gaussiana estacionaria Y = {Y(x): xeR?} dado un umbral
yeR.

1. Simular Y(X) en los sitios con datos, de acuerdo a la variable indicador I(x;y)
(Muestreador de Gibbs que se describira en el capitulo siguiente).

2. Simular Y(x) en los sitios donde se busca simular la variable indicador condicionalmente
a los datos obtenidos de la etapa anterior (Cualquier algoritmo de simulacién, como el
algoritmo de bandas rotantes).

3. Truncar Y(x) simulada, para obtener una simulacion de I(x;y).

4.6 Modelo Plurigaussiano

Para dar mayor flexibilidad al tener mas de dos unidades geolégicas, se plantea la idea de
trabajar con varias funciones aleatorias Gaussianas. Para tres tipos de unidades se plantea

1siYi(x) <y,
I(x; y1,¥2) =251 Y1(x) 2y, e Yo (%) <y
3siVi(x) Zy1eYo(x) 2y,

Ecuacién 12: Variables Indicador Modelo Plurigaussiano

Se tienen amplios parametros libres, como el nimero de funciones aleatorias Gaussianas, sus
variogramas, la definicibn de truncacion, etc. En la préactica, se utliza una “bandera de
truncacién” que influye en los contactos entre unidades geoldgicas y en sus jerarquias. Los
umbrales influyen en las proporciones del espacio ocupadas por las unidades geoldgicas y los
variogramas de las funciones aleatorias Gaussianas influyen en los variogramas de los
indicadores de cada unidad geoldgica.

Los siguientes pasos de simular en sectores sin informacion y luego truncar es un simil del
modelo Gaussiano truncado.



5 Muestreador de Gibbs

5.1 Principio de las Cadenas de Markov

El objetivo es simular un vector aleatorio X con valores en un espacio  y funcién distribucion
de probabilidad = dada. Para simplificar, se supondra que 7 es estrictamente positiva sobre Q y
que Q es finito o numerable, pero la teoria se extiende a espacios mas complejos.

El principio de simulacion iterativa es construir una sucesion de vectores aleatorios {X,:k € N}
cuyas distribuciones convergen hacia = cuando k tiende a infinito.

Se consideran las siguientes hipotesis simplificadoras para la sucesion de estados.
5.1.1 Propiedad de Markov

El vector X), solo depende del vector anterior X, ,. Mas precisamente:

Xk Xos ooes Xi-1) = (K| Xi-1)

Ecuacion 13: Propiedad de Markov
5.1.2 Homogeneidad

La distribucion de probabilidad para pasar de X, ; a X, (llamado matriz o nicleo de transicion)
no depende de k:

Vx,y € Q,Vk € N,P(x,y) = P(Xy = y|Xy.1 = x)
Ecuacion 14: Homogeneidad

Se puede construir realizaciones de los vectores {X,: k € N} conociendo:

e Un vector inicial X, = x,
e Un nucleo de transicion P

La transicion de orden k se escribe
P(Xy = ylXo = x) = P*(x,y)
Ecuacion 15: Transicion de Orden k

La distribucion de X; converge hacia la distribucion © deseada, independientemente del vector
inicial, si'y solo si

Vx,y € Q, lim P¥(x,y) = n(y)

Ecuacién 16: Convergencia de la Cadena de Markov
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5.1.3 Convergencia

Para asegurar que la distribucion de los vectores de la cadena converja hacia la distribucion
deseada, con 7 llamado limite ergddico del nucleo P, se hace necesario y suficiente que tres
propiedades se cumplan

e Irreductibilidad

Todos los vectores en Q comunican entre si, es decir, se puede pasar de cualquier
vector a cualquier otro en un nimero finito de transiciones, es decir,

Vx,y € QX Q,EIk,Pk(x,y) >0
Ecuacion 17: Irreductibilidad
e Aperiodicidad

La cadena no esta forzada en hacer ciclos periédicos de transiciones. Esta propiedad se
debe a que:
vx,y € O x Q,3k > ko, PX(x,y) > 0

Ecuacién 18: Aperiodicidad
e Invarianza de m por el nicleo de transicion

La distribucién 7 es invariante por el nicleo P si X;, tiene distribucién . Esto implica que
X1 tiene distribucion . Lo anterior se traduce como sigue

vy €90, ) n(®P(y) = 1)

xX€EQN

Ecuacion 19: Invarianza de la Distribucion

Si estas tres propiedades se cumplen, se tiene la convergencia de acuerdo a la Ecuacion 16.
5.2 Simulacion de un Vector Gaussiano

El algoritmo comienza con un vector arbitrario, llamado en esta tesis y(©, que se actualiza
sucesivamente, ya sea, una 0 mas componentes del vector condicionadas a las otras
componentes. Debido al hecho de que se utiliza el kriging simple para actualizar las
componentes asociadas a coordenadas espaciales (caso de una funcién aleatoria Gaussiana),
buscandose los ponderadores de este para resolver el sistema, en la practica se utilizan
algunas simplificaciones, como la utilizacién de las componentes mas cercanas ya que se
requiere invertir la matriz de varianza-covarianza que, sobre pocos miles de componentes, se
hace impracticable (Kriging en vecindad mévil) [11]. Sin embargo, la convergencia del
muestreador de Gibbs no esta asegurada bajo esta metodologia [10] ya que como se revisa en
la subseccion 5.1.3, se deben cumplir tres propiedades. La metodologia del muestreador de
Gibbs con vecindad mévil no cumple la dltima de ellas.
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Como consecuencia de lo anterior, se investiga el uso de una variante del muestreador de
Gibbs que utiliza todas las componentes de la region para actualizar una componente a la vez
de manera iterativa creandose un algoritmo llamado muestreador de Gibbs dual [6].

En este trabajo de tesis se llama iteracion a la actualizacion de todas las componentes del
vector Gaussiano, esto es, si se realizan n iteraciones, cada componente del vector Gaussiano
se actualiza n veces.

A continuacién se describe el muestreador de Gibbs en sus versiones no condicional y
condicional.

5.2.1 Simulacién no Condicional

Es de interés simular un vector aleatorio Gaussiano Y = (Y3, ...,Y,)T con media 0 y matriz de
varianza-covarianza C = [Ci'j]ij—l nteniendo en sus diagonales el valor de uno (varianza),

esto es, Vie{l,...,n},C; = 1.

Se presentan una serie de algoritmos que realizan una simulacion no condicional donde se dan
detalles de su implementacion.

5.2.1.1 Algoritmo 1: Muestreador de Gibbs Tradicional con Vecindad Unica
Para simular Y se define el siguiente algoritmo:

1) Se inicializa la simulacién mediante un vector arbitrario Y® (por ejemplo, un vector de
ceros) del mismo tamafio del vector a simular, es decir, n componentes.

0
0

Y —
0
0
2) Parak=1,2,..,K:
a) Se selecciona un indice i € (1,2,...,n) del vector que puede ser tomada ya sea de
una forma regular o al azar [6] [12].
b) Se resuelve el sistema de kriging simple para predecir la componente Y; a partir del

resto de las componentes, es decir, de (Y,Y,,..,Yi_q1,Yipq, ..., Yy). Para j# i, se
denota ;; el ponderador asignado a Y; cuando realiza el Kriging a la variable Y; y por

o/ ala varianza del error del kriging.
c) Se actualiza el vector aleatorio:

Y1(k_1)

(k-1)
)
W _| v
ro=|y,
y D)

i+1

Yrgk—l)
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Con Yi(k) =Y isi A Y].(k_l) + 0;U® con UMuna variable aleatoria Gaussiana estandar
independiente de {)g.(k_l):j # i},

Cuando K tiende al infinito, el vector Y converge en distribucién a un vector aleatorio
Gaussiano de media 0 y matriz de varianza y covarianza C [6].

Para realizar esto, solo se requiere la determinacion de los ponderadores del kriging y la
varianza del kriging en el paso 2b. Esto se puede hacer calculando la inversa de la matriz de
varianza y covarianza, es decir, la inversa de C [13]:

i /1j,1 /1n,1
. =L 22
01 01 01
BoClo Ay 1 An,i
== o? a? a?
i i i
T T |
on on oy

La secuencia del vector simulado {Y®): k € N} forma una cadena de Markov de vectores en R™.
La cadena es aperiddica e irreductible, esto es, cualquier vector puede ser alcanzado desde
cualquier otro en un numero finito de pasos. La distribucién Gaussiana objetivo es invariante
para la matriz de transicion de la cadena. Juntas, estas tres propiedades (irreductibilidad,
aperiodicidad y existencia de una distribucion invariante) implican que la cadena converge en
distribucion a un vector aleatorio Gaussiano de media cero y matriz varianza-covarianza C [10]
[14] [15].

El problema de la metodologia es obtener la matriz B ya que se requiere invertir la matriz C lo
cual en términos computacionales es muy demandante cuando el nUmero de componentes del
vector es grande (n es mayor a pocos miles de datos) [5].

Para llevar a la préactica el algoritmo, cuando los vectores estan asociados a coordenadas, se
utiliza una versiéon llamada Muestreador de Gibbs Tradicional no condicional que utiliza una
vecindad movil. Este algoritmo utiliza un radio de busqueda con la finalidad de utilizar una
menor cantidad de datos y hacer més accesible el algoritmo, como se explica a continuacion.

5.2.1.2 Algoritmo 2: Muestreador de Gibbs Tradicional (Muestreador de Gibbs Tradicional con
Vecindad Movil)

Se define el algoritmo como sigue:

1) Se inicializa la simulacion mediante un vector arbitrario, Y© de las mismas
caracteristicas del algoritmo anterior.

[N

y(©) —
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2) Parak=1,2,..,K:

a) Se selecciona un indicei € (1,2, ...,n).

b) Se encuentra un sub-set j de indices tal que {X;:j € J} pertenecen a la vecindad
centrada en x; dadas ciertas caracteristicas (maxima distancia de x; a través de la
direccién, separacién en sectores angulares, maximos numero de componentes
dentro de cada sector, etc).

c) Sefijay® =yk-1
y D

(k-1)
Y
0| y®
o=\ y,

(e=1)
Vi

ngk-n
excepto en la i — ésima componente que es remplazada por

(k) _ i oy&-1 4 =k
Yi _EAj'lY} +O'lU()

Jj#i
Ecuacion 20: Actualizacion Componente i Vecindad Movil

donde ij_l- y 67 son los ponderadores del kriging simple y la varianza del kriging
simple obtenidas cuando se estima Y; de {¥;:j€J,j#i} y U® es una variable
aleatoria Gaussiana estandar independiente de {);.(k_l):j #* i}. En la Ecuacioén 20, la
convencion es 4;;, = O parai # j.

J.
3) Se obtiene Y

En el caso del primer algoritmo, con la vecindad Unica, la cadena converge en distribuciéon a un
vector aleatorio Gaussiano con media cero y matriz de varianza y covarianza C. Sin embargo,
en el algoritmo 2, la cadena puede no converger en distribuciéon, porque ¢ puede no ser una
matriz valida de varianza-covarianza, esto es, simétrica semi definida positiva.

Las condiciones para la existencia de una distribucién limite son:

a) B es una matriz simétrica.
b) Los valores propios de B son no negativos.

Se demuestra que para el caso de vecindad mévil, en general ninguna de las dos condiciones
anteriores se cumple [5]. La convergencia solo se da en situaciones puntuales tales como al
utilizar variogramas puramente pepiticos, pero en la practica de la evaluaciéon de yacimientos,
esto no se da.

5.2.1.3 Algoritmo 3: Muestreador de Gibbs Dual [6]

Se define el siguiente algoritmo:
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1) Se inicializa la simulacion con un vector auxiliar arbitrario X de tamafio n (mismo tamafio
que el vector Y), por ejemplo, un vector de ceros.

X(O) =

(=N}

Parak =1,2,...,K;

Se selecciona un indice i € (1,2, ...,n) del vector que puede ser tomada ya sea de una
forma regular o al azar [12] [6]

Se actualiza el vector aleatorio simulado colocando:
Xl(k—l)
(k-1)
Xi—l
k) — (k)
X\ = Xi

(e=1)
Xi+1

Xr(lk_l)

Con X = %0, X + 5,0% con U® una variable aleatoria Gaussiana estandar

independiente de {Xj(k_l):j # i}. Se define w;; y s; como

1 _ Wj1 Wn,1
2 2 T2
s? 51 i
B-1—C W1 1 _ Wn,i
= = - - 2
s? s? s
Oip - _Yin 1
_Fin - il
Sn Sn Sn

2) Calcular Y® = ¢cx

Cuando K tiende a infinito, el vector X® converge en distribuciébn a un vector aleatorio
Gaussiano con media cero y matriz de varianza y covarianza B, asi, por consiguiente, Y*)
tiende en distribucion a un vector aleatorio Gaussiano con media cero y matriz de varianza y
covarianza C.

La ventaja de este algoritmo frente a los dos anteriores, es que no se requiere invertir C, lo cual
es el impedimento principal de implementacion del algoritmo 1.
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Se muestra un algoritmo similar a este, el cual simula directamente el vector Y ahorrando
tiempo computacional.

5.2.1.4 Algoritmo 4: Muestreador de Gibbs Dual Simulando Y Directamente [6]
Se define el siguiente algoritmo:

1) Se inicializa la simulacién con un vector arbitrario de tamafio n (mismo tamafio que el
vector Y), por ejemplo, un vector de ceros.

0
0

0
0
2) Parak=1,2,..,K;
a) Se selecciona un indicei € {1, ...,n}.
b) Se define Y® = y®D 4 §¢; donde C; es la i — ésima columna de ¢, § = -y +

v®, v® es una variable aleatoria Gaussiana estandar independiente de Y&,
3) Obtener Y®,

Este algoritmo ha sido recientemente propuesto [7] [16].
5.2.2 Simulacion Condicional

En la busqueda de la realizacibn de una simulacibn Gaussiana utilizando los modelos
Gaussiano truncado y plurigaussiano, es necesario simular el vector Gaussiano Y sujeto a
restricciones de inecuaciones en sus componentes correspondiente a datos que entrega
geologia de los tipos de roca ubicados en algunos sectores del yacimiento de interés. Es asi
como se utiliza la siguiente ecuacion para el objetivo antes mencionado:

Vie{l,..,n}a <Y; <b;
Ecuacion 21: Restricciones Simulacién Condicional Componente a Componente

donde las fronteras aq, ..., a,, by, ..., b, SON numeros reales o el valor infinito. Dos formas de
simulacién condicional han sido exploradas.

5.2.2.1 Recocido Simulado

El recocido simulado es un procedimiento iterativo que puede ser usado para simular vectores
aleatorios sujetos a restricciones condicionantes complejas [8] [10]. El algoritmo se basa en tres
fases:

a) La cadena de Markov tiene distribucion no condicional con = como su distribucién
limite (muestreador de Gibbs).

b) La funcion objetivo 0(.) que mide la discrepancia entre el vector simulado y las
restricciones condicionantes.

c) El protocolo de enfriamiento que define la temperatura t, en la k — ésima iteracion
del algoritmo.
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La funcién objetivo, se puede definir, como:

oY) = Z(max{ai Y, 0} + max{Y; — b;, 0})

i=1

Ecuacién 22: Funcion Objetivo Recocido Simulado

Con esto, se tiene que 0(Y) = 0, donde la igualdad se cumple si todas las restricciones son
satisfechas. Para el tema de la temperatura, un ejemplo es considerar el protocolo de
enfriamiento de la forma

vk > 0,t, = toa®
con valores dados de t, en ]0,inf+ [y a en ]0,1[.
5.2.2.2 Algoritmo 5: Muestreador de Gibbs Dual Combinado con el Recocido Simulado

Se utiliza lo expuesto en la subseccién 5.2.2.1 en combinacién con el algoritmo 4 para crear un
algoritmo de simulacién condicional:

1) Se comienza la simulacién con un vector arbitrario Y(® de tamafio N, por ejemplo, un
vector de ceros o0 una realizacion no condicional de Y.
2) Parak=12,..,K;
a) Seleccionar un indice i € {1, ...,n}
b) Sea Y’ =Y&D 4+ §¢;, donde C; es la i — ésima columna de C, § = —Yi(k'l) +1V® y
V& una variable Gaussiana estandar uniformemente distribuida en [0,1].
c) Simular una variable aleatoria U uniformemente distribuida en [0,1].
d) Calcular la temperatura actual t;, de acuerdo al protocolo de enfriamiento elegido.
o(v®D)-o(r")

- 1, sefijaY® =y’ sinoy® = yk1),
k

e) SiU < exp{
3) Entregar Y&

Un problema del algoritmo es que la tasa de convergencia de la distribucién condicional objetivo
puede ser lenta, dependiendo del estado inicial elegido y del protocolo de enfriamiento. Si el
algoritmo es detenido luego de un namero finito (K) de iteraciones, se podria obtener el vector
aleatorio Y(® que no satisface todas las restricciones presentadas, con lo cual entregaria
resultados pocos satisfactorios.

5.2.2.3 Restriccion a la Matriz de Transicion

La idea de restringir la matriz de transicion para el muestreador de Gibbs ha sido propuesta por
muchos autores [17] [18] [19] [20] quienes modificaron el algoritmo 1 para prohibir cualquier
estado de transicion que no satisfaga las restricciones condicionantes de la Ecuacion 21. En la
practica, cuando el nimero de componentes del vector n es grande, una vecindad Unica es
impractica y la vecindad mévil es usada [18] pero como se ha visto antes, el uso de la vecindad
movil tiende a que el vector simulado no converja en distribucién a lo buscado.

Se muestra a continuacion dos algoritmos de simulacién con restriccion a la matriz de transicion

para el muestreador de Gibbs dual. EI muestreador de Gibbs tradicional utilizando la restriccion
a la matriz de transicion tiene como base el algoritmo 2 y se afiade una restriccién al vector U
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(variable aleatoria Gaussiana) con la finalidad de que cada componente Y; cumpla las

restricciones de la Ecuacion 21.

5.2.2.4 Algoritmo 6: Muestreador de Gibbs Dual en X con Restriccion a la Matriz de Transicion

A partir de la subseccién 5.2.2.3, se crea un algoritmo utilizando como base el algoritmo 3.

1) Se inicializa
condicionantes. Esto
inecuaciones lineales

la simulacion con un vector X©
requiere encontrar

gue satisface las restricciones

una soluciébn al siguiente sistema de

n
vie{l,..,n}a; < Z CijXj < b;
=1

Ecuacion 23: Restricciones Lineales, Muestreador de Gibbs con Restriccion a la Matriz de Transicion

El set de soluciones del sistema es una region convexa abierta en R", delimitada por los
hiperplanos definidos por las ecuaciones }7_; C;;X; = b; y ¥j-; C;;X; = a; para todos los
indices i y [ tales que a; y b; son finitos.

2) Parak=12,..,K;

a) Seleccionar un indice i € {1, ...,n}
b) Se define X® = x&D excepto en la i — ésima componente que es reemplazada por

® _ = yk1) k

Jj#i

Ecuacién 24: Ecuacion i-ésima Componente Algoritmo 6

donde w;; es el ponderador del kriging simple asignado a X; cuando se estima X; y

V® es una variable aleatoria Gaussiana estandar independiente de {Xj(k'l):j # i}
que satisface las restricciones de la Ecuacion 23. El vector V® tiene una distribucion

Gaussiana truncada cuyos

caracterizado por

rangos de valores se mueven en un intervalo

a, — B, b, — B
max min | -2 ﬁpl, P 'Bpl
PE{1,..,n}:Cp;#0 Cpi Cpi

ap - .Bpi bp - ﬂpi)}
Cpi ’ Cpi

min max
pE{l,...,n}:Cpi:#O

Ecuacioén 25: Intervalos de V&)

— k-1
con IBpi = Zlil(Cp] + Cpiwj,i)Xj( )

c) Definir y® = cx®
3) Obtener Y®,

La secuencia de vectores simulados {X":k € N} forma una cadena de Markov que es
aperiodica e irreductible. Sin importar el estado actual, cualquier punto de la solucién en la
region abierta convexa de la Ecuacién 23 puede ser alcanzado en un numero finito de
iteraciones. Ademas, sea X = BY un vector aleatorio Gaussiano de media cero y matriz de
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varianza-covarianza B = C~! y asumamos que XD es un vector aleatorio con la distribucion
de X condicionada por las restricciones de desigualdad de la Ecuacion 23. Debido a que la
matriz de transicion en el paso 2, es idéntica a la matriz de transicion del algoritmo 3, excepto
en la restriccion de la Ecuacion 25 eso hace a X® satisfacer la Ecuacion 23, la distribucion de
X® es la misma que X&', esto es, la distribucion es invariante para la matriz de transicion.
Asi, las condiciones de convergencia (irreductibilidad, aperiodicidad y existencia de una
distribucion invariante) son satisfechas [10]: La cadena {X®: k € N} converge en distribucion a
un vector aleatorio Gaussiano de media 0 y matriz de varianza-covarianza B condicionada por
las restricciones de la Ecuacion 23. Equivalentemente, la cadena {Y®:k € N} converge en
distribucion a un vector aleatorio Gaussiano de media cero y matriz de varianza-covarianza C
condicionadas a las restricciones de la Ecuacion 21. En la préactica, la principal dificultad de este
algoritmo es el paso inicial, ya que se requiere resolver un sistema grande de desigualdades
lineales. Para evitar esto, se puede simular directamente Y mostrado a continuacioén.

5.2.2.5 Algoritmo 7: Muestreador de Gibbs Dual en Y con restriccion a la matriz de transicion

1) Se inicializa la simulacion con un vector Y(® que satisface las restricciones
condicionantes de la Ecuacion 21

2) Parak=12,..,K;
a) Seleccionar un indice i € {1, ...,n}

b) Definir Y® = y&D 4 5¢;, donde C; es la i — ésima columna de C, § = —Yi(k'l) +V®,

V& es una variable aleatoria Gaussiana estandar independiente de Y&, tales que
las restricciones condicionantes de Ecuacion 21 sean satisfechas. Los limites para

v ® son:
aj —vij bj—vij
max min | - yU, Vi
jef1,..,n}:Cy;#0 Cij Cij

Qi — Vi b — Vs
min max ] ]/U’ ¥y
JE{,.,n}:Cij%0 Cij Cij

k-1 k1
conyyy = YD — ¢y D
3) Regresar Y®,

Este algoritmo es formalmente equivalente al algoritmo 6, la cadena {Y(k):k € N} converge en

distribucion a un vector aleatorio Gaussiano de media cero y matriz de varianza-covarianza C
condicionada a las restricciones de la Ecuacion 21.

En el presente trabajo de tesis, el algoritmo 7 es el considerado muestreador de Gibbs dual

para realizar los casos estudios tanto del yacimiento sintético como del yacimiento real con sus
respectivos analisis. El muestreador de Gibbs tradicional es el descrito en la subseccion 5.2.2.3.
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6 Caso Sintético

Se desea estudiar el efecto del muestreador de Gibbs utilizando ambas metodologias descritas
en las secciones previas (tradicional y dual) para comprobar distintos comportamientos
dependiendo de los inputs entregados. Es asi como se utilizan casos sintéticos lo cual es la
fabricacion de una especie de yacimiento en el cual se conoce toda la informacion para asi
comprobar el desempefio del muestreador de Gibbs conociendo los outputs.

Para comenzar con el anlisis numérico se describen los pasos utilizados:

1)
2)

3)

4)

5)

6)

Creacion de una grilla de 10x10x1 [m] con 50 nodos en las dos primeras direcciones y
un nodo en la direccién vertical (yacimiento con datos en la superficie 2D).

Creacion de variogramas modelados Gaussianos (dos, en este caso, uno sin efecto
pepita y uno con efecto pepita) con alcance 200 [m] y meseta 1.

100 realizaciones de simulacion no condicional con el método de bandas rotantes a
partir de los variogramas antes creados en los nodos del primer paso. Se muestran los
variogramas de las 100 realizaciones junto con su promedio y ademas el variograma
esperado a partir del input de la parte 2.

Truncar las 100 realizaciones con una regla de truncacion arbitraria que por simplicidad
se elige en 0, es decir, 50 [%] de las rocas son de tipo 1 y el complemento de tipo 2. Se
tienen 100 escenarios con tipos de rocas que seran utilizados como inputs para el
muestreador de Gibbs tradicional y el muestreador de Gibbs Dual.

Realizar la rutina del muestreador de Gibbs (tradicional y dual) condicionado a los tipos
de roca que se obtuvieron en el paso anterior. Se obtienen 100 resultados de esto a
partir de las 100 simulaciones no condicionales del paso 3.

Analizar los variogramas respectivos del muestreador de Gibbs tradicional vy
muestreador de Gibbs dual de las 100 realizaciones (y el promedio de estos) para ver el
funcionamiento del algoritmo.

Sobre el paso 2, se crean dos variogramas Gaussianos que se describen a continuacién para
dar un enfoque mas completo al trabajo.

6.1 Funcion Aleatoria Sin Efecto Pepita

El primer procedimiento consiste en crear una serie de datos Gaussianos conocidos de cierta
distribucion en una grilla a eleccion a partir de un variograma que tiene ciertas caracteristicas.

Para comenzar, se crea un variograma con la siguiente descripcion:
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Tabla I: Variograma Caso Sintético sin Efecto pepita

Efecto Pepita 0

Tipo de Variograma | Esférico

Meseta 1

Alcance [m] 200

El siguiente procedimiento es realizar 100 simulaciones no condicionales de acuerdo al
variograma que se ha construido mediante el algoritmo de bandas rotantes (con 1000
direcciones). Cada realizacion se trunca para obtener tipos de roca (1 o 2), los cuales se utilizan
como datos condicionantes para el muestreador de Gibbs tradicional y dual. Para el
muestreador de Gibbs tradicional, se utiliza los siguientes pardmetros de vecindad movil:

Tabla II: Condiciones de Simulacién no Condicional para Muestreador de Gibbs Tradicional sin Efecto Pepita

Division por Octantes Si

Cantidad de Datos Optimos 20

Radio Maximo de Busqueda en x,y,z | 200,200,0 [m]

Para cada realizacién de tipo de roca condicionante, se construye una realizacién del vector
Gaussiano subyacente, obteniendo un total de 100 realizaciones de este vector Gaussiano en
ambas variantes del muestreador de Gibbs (tradicional y dual).

Los resultados y andlisis se describen a continuacion.
6.1.1 Muestreador de Gibbs Tradicional

Se utiliza la metodologia tradicional mostrandose en la llustracion 2 los variogramas objetivos
de la simulacién condicional (azul) en ambas direcciones ademas de los variogramas de las 100
realizaciones del algoritmo de bandas rotantes y el promedio de estos (verde y negro,
respectivamente).
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-+ Individual realizations 35- - [ndividual realizations
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Tag separation distance Lag separation distance

llustracion 2: Variograma Objetivo de Simulacion Caso Sintético sin Efecto Pepita, Direccién E-O y N-S
Respectivamente

Se muestra ademas algunas imagenes de los tipos de roca al hacer simulaciones de acuerdo a
al variograma antes mencionado:

Raock - Realization 20; elevation 1 Rock - Realization 40; elevation 1

Roca Roca
E £
z z
Z Z
200
Rocal Rocal
0 100 200 300 400 300 0 100 200 300 400 300
Tasting Tasting
Raock - Realization 60; elevation 1 Rock - Realization 80; elevation 1
Roca Roca
Ed
=
z
Z
Rocal Rocal
0 100 200 300 400 300 0 100 200 300 400 300

Tasting Tasting

llustracion 3: Simulaciones de Tipo de Roca Caso sin Efecto Pepita a Partir del Variograma Respectivo

En las imagenes siguientes, se muestra la convergencia de la metodologia muestreador de
Gibbs tradicional frente al aumento de las iteraciones, donde en azul se muestra el variograma
objetivo (tedrico), en verde las 100 realizaciones del muestreador de Gibbs respectivo y en
negro el promedio de estos.
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llustracion 4: Resultado Muestreador de Gibbs Tradicional, 1, 10, 100 ,1000 y 10000 lteraciones Respectivamente en
la Direccién E-O
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llustracion 5: Resultado Muestreador de Gibbs Tradicional, 1, 10, 100, 1000 y 10000 Iteraciones Respectivamente en
la Direccion N-S

Se observa que a medida que aumenta las iteraciones, hasta la 100, la convergencia parece
conseguirse, sin embargo, al aumentar a 1000 iteraciones, existe una divergencia en el
variograma para ambas direcciones. Esto es debido a que computacionalmente no es posible
construir el variograma bajo ciertas distancias ya que algunos componentes de los vectores
aleatorios Gaussianos toman valores demasiado grandes. Prueba de esto son los valores muy
altos de la meseta que toman algunos variogramas bajo ciertas distancias en la iteracion 1000.
En la iteracion 10000 ya es imposible construir el variograma para cualquier paso. Debido a
esto, estan en blanco, solo mostrando el variograma objetivo.

Se muestra a continuacion los resultados de utilizar el muestreador de Gibbs dual.
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6.1.2 Muestreador de Gibbs Dual
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llustracion 6: Resultado Muestreador de Gibbs Dual, 1, 10, 100, 1000 y 10000 lteraciones Respectivamente en la
Direcciéon E-O
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llustracion 7: Resultado Muestreador de Gibbs Dual, 1, 10, 100, 1000 y 10000 Iteraciones Respectivamente en la
Direccion N-S

Se puede observar que, en ambas direcciones, el variograma promedio de las 100 realizaciones
en el caso del muestreador de Gibbs dual tiende a converger al variograma original, esto es, un
variograma de alcance 200 [m] y meseta 1.

Este andlisis permite demostrar que a medida que las iteraciones van en aumento, la

convergencia del muestreador del Gibbs dual se va haciendo cada vez mejor no viéndose
indicios de una posible divergencia.

6.2 Funcion Aleatoria con Efecto Pepita

El procedimiento es igual al descrito en la parte anterior con excepcion del variograma, el que
tiene las siguientes caracteristicas:
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Tabla Ill: Variograma Caso Sintético con Efecto Pepita

Efecto Pepita 0.3

Tipo de Variograma | Esférico

Meseta 1

Alcance [m] 200

Nuevamente, el factor a considerar es el nUmero de iteraciones y como cambia el resultado al
cambiar este parametro.

6.2.1 Muestreador de Gibbs Tradicional

Se utiliza la metodologia tradicional mostrandose en la llustracion 8 los variogramas objetivos
de la simulacién en ambas direcciones (azul) junto con los variogramas de las 100 realizaciones
por el algoritmo de bandas rotantes y el variograma promedio (verde y negro, respectivamente).

beosim theosim

— Theoretical model — Theoretical model
— Average over realizations| —— Avcrage over realizations|
= Individual realizations —+- [ndividual realizations

I raditional varinaram
Traditional variogram

0 S0 100 1500 200 250 300 350 400 450 SO0 0500 00 150 200 250 360 350 400 450 s00
Lag scparation distance Lag separation distance

llustracion 8: Variograma Objetivo de Simulacion Caso Sintético con Efecto Pepita, Direccién E-O y N-S
Respectivamente

Se muestra ademas algunas imagenes de los tipos de roca al hacer simulaciones de acuerdo al
variograma antes mencionado
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llustracion 9: Simulaciones de Tipo de Roca Caso sin Efecto Pepita a Partir del Variograma Respectivo

En las ilustraciones siguientes, se muestra la convergencia del muestreador de Gibbs
tradicional frente al aumento de las iteraciones, donde en azul se muestra el variograma
objetivo (tedrico), en verde las 100 realizaciones del muestreador de Gibbs respectivo y en

negro el promedio de estos.
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llustracion 10: Resultado Muestreador de Gibbs Tradicional, 1, 10, 100, 1000 y 10000 Iteraciones Respectivamente
en la Direccion E-O
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llustracion 11: Resultado Muestreador de Gibbs Tradicional, 1, 10, 100, 1000 y 10000 lteraciones Respectivamente
en la Direcciéon N-S

Se puede observar que, a diferencia de la parte anterior, el muestreador de Gibbs tradicional no
muestra signos de divergencia; se mantiene estable dando un resultado muy similar a los
variogramas objetivos para las 10000 iteraciones. Esto puede dar una falsa expectativa de
convergencia al notar que al aumentar las iteraciones el variograma da buenos resultados, sin
embargo, de acuerdo a lo nombrado en la parte tedrica, la no convergencia es inminente. Una
posible explicacion al fendbmeno de no convergencia tardio frente al caso sin efecto pepita
puede ser la robustez, es decir, la poca sensibilidad a la divergencia que se produce para llegar
a la distribucion objetivo utilizando el muestreador de Gibbs tradicional, que se afiade al agregar
el efecto pepita en los variogramas.
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6.2.2 Muestreador de Gibbs Dual
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llustracion 12: Resultado Muestreador de Gibbs Dual, 1, 10, 100, 1000 y 10000 lteraciones Respectivamente en la
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llustracion 13: Resultado Muestreador de Gibbs Dual, 1, 10, 100, 1000 y 10000 Iteraciones Respectivamente en la
Direccion N-S

Se puede observar que, al igual que el caso sin pepita, el muestreador de Gibbs dual muestra
convergencia a medida que las iteraciones van en aumento siendo el comportamiento ideal que
se espera de una simulacion basada en cadenas de Markov. Sin embargo, un detalle que se
puede tomar en cuenta es la lentitud aparente en llegar a la meseta en la iteracion 10000. Esto
puede dar indicios de que el muestreador de Gibbs dual puede ser mas lento en convergencia
bajo la misma cantidad de iteraciones mostradas en el caso anterior. Sin embargo, basta con
aumentar el numero de iteraciones ya que el resultado siempre mejorara frente al otro algoritmo
gue divergera en algin momento.

A continuacion, se muestra un analisis mas exhaustivo a los valores del muestreador de Gibbs

dual y tradicional para analizar los resultados anteriores de una manera mas cuantitativa.
Ademas, se muestra la relacién de costo computacional empleado en ambas metodologias.
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6.3 Analisis Caso Sintético: Tiempo Computacional y Convergencia

En esta seccidén se evaluara el tiempo computacional que emplea el muestreador de Gibbs
tanto tradicional como dual como el analisis de convergencia respectivo analizando
cuantitativamente los vectores aleatorios Gaussianos asociados.

6.3.1 Tiempo Computacional

Para analizar los tiempos computacionales de cada método (Gibbs Tradicional y Gibbs Dual) se
muestran tablas que reflejan el tiempo computacional promedio de las 100 realizaciones que se
requieren para realizar el trabajo anterior. Debido a que no hay diferencias significativas entre el
caso sin efecto pepita al caso con efecto pepita, solo se muestran los tiempos del caso sin
efecto pepita.

Tabla IV: Estadisticas Computacionales Caso Sintético Gibbs Tradicional

nimroge | T oo
Gibbs (s)
1 3.6
10 6.1
100 30.0
1000 274.5
10000 2711.2
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Tabla V: Estadisticas Computacionales Caso Sintético Gibbs Dual

. Tiempo Promedio por
Numero de
lteraciones cada Muestreador de
Gibbs (s)
1 2.3
10 18.8
100 185.1
1000 1465.2
10000 14864.0

A partir de la Tabla IV y Tabla V se puede observar que utilizar el muestreador de Gibbs
tradicional o el muestreador de Gibbs dual con una iteracidon no muestra una gran diferencia en
tiempo computacional, siendo el caso Dual un poco mas rapido que el Tradicional (2.3 [s] vs 3.6
[s]). Sin embargo, a medida que se utilizan mas iteraciones, el uso del Muestreador de Gibbs
Dual se va haciendo cada vez mas costoso en términos computacionales, siendo con 10000
iteraciones un poco mayor a 5 veces mas lento que el tradicional.

La llustracion 14 muestra el comportamiento en un grafico log-log:
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llustracion 14: Muestreador de Gibbs Tradicional vs Dual Términos Computacionales
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6.3.2 Convergencia; Maximos y Minimos

Tal como se discute en los aspectos mateméaticos, el muestreador de Gibbs tradicional no
asegura su convergencia mientras que el dual si [5]. Para llevar a cabo la prueba, se examina el
minimo y el maximo de las 100 simulaciones del muestreador de Gibbs para el caso sin efecto
pepita y con efecto pepita, y posteriormente se toma el minimo total y el maximo total. Se
realiza adicionalmente variados test de Kolmogorov-Smirnov el cual analiza si los datos siguen
una distribucion normal estandar. Finalmente, se ven los valores propios de la matriz de
varianza-covarianza C para el muestreador de Gibbs tradicional para poner a prueba la
hipotesis 3 de las cadenas de Markov:

6.3.2.1 Sin Efecto Pepita

Tabla VI: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional sin Efecto Pepita

Iteraciones Min Max
1 -1.966 1.942
10 -2.376 2.278
100 -3.493 3.401
1000 -23.093 29.988
10000 -2.47E+11 | 2.67E+12
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llustracion 15: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional sin Efecto Pepita

Tabla VII: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual sin Efecto Pepita

Nume‘ro de Min Max
Iteraciones

1 -3.436 3.566

10 -3.894 4.038

100 -4.258 3.853

1000 -3.887 5.25

10000 -4.499 4.342
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Muestreador de Gibbs Tradicional sin Efecto
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llustracion 16: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual sin Efecto Pepita Dual

Se observa que, a medida que las iteraciones avanzan, el muestreador de Gibbs tradicional
muestra un minimo y maximo en constante aumento de su magnitud, siendo su culmine la
iteracibn 10000, dandose un indicador de la divergencia a medida que aumentan las
iteraciones. Este resultado es comparable con la llustracion 4 y la llustracién 5, que muestran la
divergencia frente a las mil iteraciones del muestreador de Gibbs Tradicional.

Por otro lado, los extremos obtenidos por el muestreador de Gibbs dual se mantienen estables
frente a la cantidad de iteraciones, corroborando asi su capacidad de convergencia a medida
que aumentan las iteraciones. Esto se observa también en la llustraciéon 12 y la llustracion 13
donde los variogramas van convergiendo a medida que aumentan las iteraciones.
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6.3.2.2 Con Efecto Pepita

Tabla VIII: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional con Efecto Pepita

Nume‘ro de Min Max
Iteraciones

1 -3.293 3.440

10 -4.203 4.383

100 -5.877 4.444

1000 -6.435 4.152

10000 -6.574 4.197

Muestreador de Gibbs Tradicional con Efecto

Pepita
6
[ ) [ ) Py Y
s
< 2
©
Z o0 |
£ , 1 10 100 1000 10000 @ Min
2 - ® Max
°
-4 ®
-6 L ] ° ®
-8

Numero de Iteraciones

llustracion 17: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional con Efecto Pepita
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Tabla IX: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual con Efecto Pepita

Iteraciones Min Max
1 -2.635 2.464

10 -3.138 3.252

100 -4.428 3.967
1000 -3.183 2.538
10000 -4.263 4.569

Muestreador de Gibbs Dual con Efecto Pepita
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©
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-4 [} °®
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llustracion 18: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual con Efecto Pepita

Agregar un efecto pepita ocasiona que el muestreador de Gibbs tradicional sea mas robusto,
por ende, a pesar de usarse 10000 iteraciones, no se observa una fluctuacién importante en el
maximo para asumir una divergencia para esta cantidad de iteraciones. EI minimo tiende a ir
aumentando en valor absoluto a medida que las iteraciones avanzan, dando un posible
indicador de divergencia, pero no se observa de manera clara en el variograma de la llustracion
17.

El muestreador de Gibbs dual se muestra relativamente estable, pero tiene vaivenes a medida

que las iteraciones avanzan. Debido a las hipotesis de Markov, no debiese existir divergencia y
efectivamente, no se ve evidencia de ello.
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6.3.3 Convergencia; Test de Kolmogorov-Smirnov (K-S test)

En la busqueda de utilizar un test para demostrar de manera empirica la convergencia del
muestreador de Gibbs dual y la divergencia del muestreador de Gibbs tradicional, se propone
utilizar el K-S test. El objetivo es analizar si los resultados del muestreador de Gibbs siguen o no
una distribucién normal a medida que se aumentan las iteraciones.

La hipotesis del K-S test es que los datos sean independientes entre si, lo cual no se cumple
para las componentes del vector simulado. Para solucionar esto, se realiza el test examinando
cada componente i a través de las 100 simulaciones. Esto es posible, debido a que cada
simulaciéon del muestreador de Gibbs es independiente de las otras, pues toma como datos
condicionantes 100 escenarios distintos que no tienen relacion entre ellos.

Es asi como se crean 2500 vectores (cantidad de datos de cada vector original) de 100 datos
cada uno y se realiza el K-S test con un riesgo de primera especie de 5%, contando la cantidad
de veces que se acepta el test (arroja 0) y las que se rechaza (arroja 1).

Se espera que el 5% de los vectores entren en la categoria de rechazo para validar
empiricamente el muestreador de Gibbs. El 5% en este caso representa que 125 vectores
salgan rechazados.

Se muestrea una tabla con los resultados obtenidos:

Tabla X: Test de Kolmogorov-Smirnov

NUmero de Iteraciones
1 100 100 1000 10000

Muestreador de Gibbs
g Dual Sin Efecto Pepita 932 969 882 706 394
®
4 ,

Muestreador de Gibbs
[
g Dual Con Efecto Pepita 1687 1106 07 240 155
Q
2
2 Muestreador de Gibbs
o Tradicional Sin Efecto 1992 867 171 180 973
8 Pepita
©
S
=
S Muestreador de Gibbs
) Tradicional Con Efecto 346 242 254 259 223

Pepita
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llustracion 19: K-S Test Muestreador de Gibbs Sin Efecto Pepita

K-S Test Muestreador de Gibbs Con Efecto Pepita
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llustracion 20: K-S Test Muestreador de Gibbs Con Efecto Pepita

A medida que las iteraciones avanzan, el muestreador de Gibbs dual sin efecto pepita va
mostrando un buen comportamiento, es decir, los valores simulados se van acercando a una
distribucion normal estandar. Sin embargo, no se logran los 125 rechazos en la iteracion 10000,
si no que existen 394. A pesar de lo anterior, se espera que a medida que aumenten las
iteraciones, este valor siga bajando. Por otro lado, la variante tradicional muestra un aumento
muy fuerte en los rechazos en la iteracion 10000 mostrando asi que llega un punto en la
cantidad de iteraciones donde los datos se alejan de dicha distribuciéon, notandose una
divergencia.

Al analizar el efecto de ambas variantes utilizando un efecto pepita, se observa que el
muestreador de Gibbs dual va bajando sus rechazos llegando en la iteracién 10000 a 155,
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bastante cercano los 125 correspondientes al 5% del total. La variante tradicional también va
mostrando una consistencia en la cantidad de rechazos, siendo menor en la iteracion 10000
que en las anteriores, pero no bajando demasia a medida que las iteraciones avanzan. Esto
corrobora la mayor robustez que provoca el efecto pepita.

6.3.4 Convergencia; Valores Propios

Tal como se menciona en la subseccion 5.2.1.2, para evidenciar la no convergencia del
muestreador de Gibbs tradicional se debe demostrar ya sea la no simetria de la hipotética
matriz de varianza-covarianza (C) o que al menos un valor propio de esta matriz sea negativo, o
ambas. Con esto en mente se calcula los valores propios de las dos matrices de varianza-
covarianza, para el caso sin efecto pepita y el con efecto pepita de las secciones 6.1.1y 6.2.1.
Los resultados se muestran en la Tabla XI:

Tabla XI: Valores Propios Caso Sintético Muestreador de Gibbs Tradicional

Muestreador de Gibbs Tradicional Sin Efecto Pepita | Con Efecto Pepita
Numero de Valores Propios no Reales 48 1380
Parte Imaginaria del Maximo Valor Propio No Real 0,013 0,047
Minimo Valor Propio Real -0,047 -0,027

Se observa que en ambos casos existen valores propios no reales y ademas existe al menos un
valor propio real de signo negativo, por ende, se puede decir que en ambos casos el
muestreador de Gibbs tradicional no va a converger a la distribucién deseada, ya que no se
cumple la propiedad de Invarianza de esta distribucién por el nulcleo de transicion. Este
resultado es muy importante ya que da una demostracién practica del riesgo de este algoritmo
que la industria utiliza en la actualidad.

6.3.5 Conclusiones

En conclusion, se demuestra que al utilizar el muestreador de Gibbs tradicional para un caso sin
efecto pepita, para 1000 iteraciones, se observa divergencia en los variogramas resultantes, en
los maximos y minimos del vector Gaussiano simulado (valores absolutos demasiado altos), en
la cantidad de rechazos del K-S test y, ademas, en la matriz de varianza-covarianza que tiene al
menos un valor propio negativo. Por otro lado, el muestreador de Gibbs tradicional con efecto
pepita no muestra una divergencia visual en los variogramas, sin embargo, al analizar el minimo
del vector Gaussiano al aumentar las iteraciones, se observa un incremento constante dandose
indicios de divergencia, aunque no queda demostrado en el K-S test. Todo se confirma con el
analisis de los valores propios de la matriz de varianza-covarianza que tiene al menos un valor
propio negativo.
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El muestreador de Gibbs dual muestra un buen comportamiento para ambos casos. El primero
(sin efecto pepita) converge visualmente en los variogramas en la iteracion 10000, los maximos
y minimos permanecen estables. Para el caso con efecto pepita, los variogramas tienen una
convergencia mas lenta si se comparan ambas versiones bajo la misma cantidad de iteraciones,
pero los maximos y minimos permanecen estables. Esto es un indicador de falta de iteraciones,
pero no de falla en la convergencia a lo deseado.
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7 Caso Real

En la busqueda de llevar ambas metodologias propuestas en el trabajo de tesis se desea
realizar el procedimiento de simulacién de tipos de rocas en un yacimiento real.

Se describe a continuacion la geologia del yacimiento y las variables de estudios.

Algunos nombres técnicos como también caracteristicas geoldgicas se mantendran en reserva
en el desarrollo de esta tesis.

7.1 Geologia de la Zona

El depdsito esta ubicado en el estado de minas Gerais, Brasil, y esta conformado en bandas de
hierro alojado en itabiritas del Supergrupo Minas, el cual abarca tres secuencias del
Paleoproterozoico, teniendo una antigliedad de entre 2600 a 2000 millones de afios. A escala
regional se presentan cinco unidades estratigraficas: Basamento cristalino, Supergrupo Rio das
Velhas, Supergrupo Minas, Intrusivos del Post-Minas y Grupo Italcolomi. Las dimensiones del
yacimiento son aproximadamente 2000 [m] en la direccién este-oeste, 1000 [m] en la direccién
norte sury 500 [m] en la direccion vertical.

La base del yacimiento se encuentra formado por conglomerados aluviales y piedra arenisca
sobre lutitas de aguas poco profundas. El grupo intermedio corresponde a una extensa region
de BIF (Banded Iron Formations) constituidas por rocas quimicas sedimentarias metaliferas
donde el hierro fue depositado de forma autdctona a partir de concentraciones altas, mediante
saturacion en cuencas marinas.

Al estar el yacimiento alojado en itabiritas, esta forma parte significativa de la formacién
geoldgica. En consecuencia, define en gran medida la mineralizacion, estructuras y minerales
de interés. Las itabiritas corresponden a BIF oxidadas, metamorfizadas y deformadas,
contenidas en depositos con una distribucion discontinua. Debido a diversos factores o
procesos geoldgicos asociados, como altos esfuerzos, es dificil determinar sus caracteristicas
primarias.

En un aspecto mineralégico, el cuarzo destaca en el yacimiento, el cual estd presente
recristalizado de forma granular. El hierro, por su parte, se presenta como hematita, magnetita o
martita. La itabirita dolomitica consiste en bandas alternadas de carbonatos rojos y hierro
oxidado negro, mientras que la itabirita anfibolitica consiste en bandas de diversos tipos de
anfitolitas (grunerita, tremolita, cummintonita, antofilita y/o actinolita) y bandas con hierro
oxidado.

Tal como se menciona anteriormente, el yacimiento presenta mineral de hematita el cual es el
principal mineral de hierro, presentdndose como martita, hematita granular y especularita. El
cuarzo corresponde a la principal ganga, seguido por la dolomita y anfibolita. Ademés, como
ganga, aparece en menor cantidad la clorita, apatita y otros minerales silicatados.
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7.2 Minerales de Hierro

La formacion de los minerales de hierro est4 asociado a un enriquecimiento del BIF. La divisién
de estos esta asociada a la concentracion de Hierro presente en los minerales. El principal
mineral de hierro es la hematita (alta ley) y la itabirita (baja ley). La transicion desde la alta ley
(mayor a 62 [%] de hierro) a la baja ley (entre 32 [%] y 62 [%)] de hierro) esta principalmente
caracterizada por un incremento en la cantidad de contaminantes siendo el cuarzo el principal
de estos.

Los minerales de alta ley de hierro pueden presentarse de manera compacta, suave o0
intermedia. El primer grupo son densos aglomerados de hematita y cristales de martita,
mientras que los Ultimos son friable y corresponden a agregados de hematita con una
considerable cantidad de poros.

Los minerales de baja ley se encuentran disperso a través de todo el depdsito, usualmente
gradando a los minerales suaves de alta ley o al conjunto cuarzo itabirita que se encuentra
protegido del ambiente. De acuerdo a la cantidad de hematita, goethita y Oxidos de
manganeso, se pueden clasificar los minerales de baja ley en ricos en itabirita, itabirita
limonitica o itabirita manganesifera.

Ademas, el depdsito esta bajo una capa supérgena (conocida como ganga superficial), formada
de fragmentos ricos en hierro e itabirita cementada con goethita derivada de meteorizacion de la
formacion de hierro [21].

La ganga superficial tiene una presencia similar a las itabiritas, es decir, aparece poco en los
minerales de alta ley de Hierro consistente en cuarzo, dolomita, clorita y talco y a medida que el
mineral es menos rico en hierro, aparece mas.

7.3 Base de Datos

La campanfa de exploracidn consiste en aproximadamente 1700 sondajes de diamantina con la
intencién de cuantificar y reconocer el yacimiento. La grilla de sondajes es cuasi regular, con
una separacién horizontal que va de 50x50 [m] hasta los 100x100 [m]. A lo largo de los
sondajes, 4465 compasitos se obtienen con informacién de la ley de cinco elementos de interés
gue se muestran a continuacion con sus respectivas siglas que se usan a lo largo de la
presente tesis:

Tabla XII: Definicién de las Variables de Estudio

Elemento de Interés | Simbologia

Hierro Fe

Silice Si

45



Fosforo P
Aluminio Al
Manganeso Mn
Pérdida de Fuego Pf
Granulometria Gl

Mientras que la granulometria corresponde a la fraccion granulométrica del mineral sobre los
6.3 [mm], la perdida de fuego esta asociada al porcentaje de masa perdido por un elemento de
interés sometido a una temperatura especifica. Este Ultimo proceso permite que las sustancias
volatiles escapar siendo de mucha importancia en el caso particular de la goethita ya que sirve
para realizar un analisis granuloquimico.

La informacién de la campafia de sondajes con los tipos de roca se muestra en la llustracion 21.
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llustracion 21: Caso Real: Campafia de Sondajes. Tipos de Roca [22]

En la Tabla Xlll se presenta los tipos de roca con la codificacion numérica respectiva y el
porcentaje de las variables mencionadas previamente en cada tipo de roca. La quinta columna
muestra la  presencia  porcentual del tipo de roca en los sondajes.
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Tabla XIII: Codificacién de Tipos de Roca y Valor Variable Categoérica

Tipo Tipo de Roca Simbologia | Cdodigo [%0] Fe [%] P [%] | Al[%] | Mn[%] | Pf[%] | G1 [%)]
Hematita Friable HF 1 10.2 > 2.5 <50
<1 <35
_ Hematita Compacta HC 2 6.9 =50
Hematita > 62
<25
Hematita Rica en
o HAL 3 5.4 > 0.12 >1 >3.5
Aluminio
>3.5
Itabirita Rica en Aluminio IAL 4 7.0 > 2.5 <1 <5
> 30
Itabirita Itabirita Rica en <62
IMN 5 4.6 =1
Manganeso
Itabirita Compacta IC 6 10.9 <02 | <25 <35
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Itabirita Friable

29.8

> 30

<1

<50

<52

ltabirita friable Rica en . . . 2 52

Hierro ' <62

= 30

Itabirita Anfibolitica IA 9 5.4 <62
Ganga CG 10 34

Sin Analisis
Elementos Estéril GT 11 0
Quimicos

Aire Ai -99 3.1
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7.4 Modelamiento y Simulacion del Tipo de Roca

De acuerdo a la informacién de los sondajes y al entendimiento del depdsito, el layout espacial
de los tipos de roca se ha modelado en una grilla regular de espaciamiento 10x10x10 [m]; 219,
108 y 55 nodos en las direcciones este, norte y elevacion, respectivamente.

Se utiliza un modelo plurigaussiano para realizar simulaciones en la grilla antes mencionada
para modelar de mejor manera los distintos tipos de roca con sus contactos permitidos. En la
siguiente seccion se comenta la regla de truncacion que se utiliza (modelo plurigaussiano).

7.4.1 Regla de Truncacion

El modelo plurigaussiano define una variable categoérica (tipo de roca para el caso de estudio) a
través de la truncacion de funciones aleatorias Gaussianas. La regla de truncacién es elegida
para satisfacer los contactos entre tipos de roca los cuales estan relacionados con las
transiciones de granulometria, pérdidas por ignicién y ley del elemento de interés (baja y alta
ley). Es asi como se crean los umbrales de truncacion, basadas en 6 funciones aleatorias
gaussianas, denotadas desde ahora en adelante como Y;, ..., Ys. Una vision grafica se muestra a
continuacion:
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llustracion 22: Esquema Regla de Truncacion Caso Real [22]

Se muestran los umbrales de truncacion de cada vector aleatorio Gaussiano en las siguientes
subsecciones.

7.4.1.1 Primer Vector Aleatorio Gaussiano: Separacion Entre Mineral y Ganga

Es de interés separar el mineral de interés de la ganga debido a la naturaleza y al aporte
econémico que la primera trae. Debido a esto, se decide que ambos se simulen de manera
independiente. Se muestra a continuacion el agrupamiento que tienen los tipos de roca con esta
nueva division.

Tabla XIV: Divisiéon Primer Vector Aleatorio Gaussiano

Tipo de Roca Simbologia Coﬂizgzdioca
Ganga CG 10
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HF, HC, HAL, IAL,

Mineral IMN, IC, IF, IFR, IA

1,2,3,4,5,6,7,8,9

De acuerdo a la informacion de sondajes, la proporcion de la ganga es igual a 3.70 [%] del total
de datos a simular. Como consecuencia se tiene que el umbral de truncacion t;esta definido
con un valor de —1.993 para el vector aleatorio Gaussiano Y;.donde Y; esta asociado al primer
vector aleatorio Gaussiano asociado a la separacion entre mineral y ganga.

7.4.1.2 Segundo Vector Aleatorio Gaussiano: Separacion Basada en Granulometria
Dentro de la geologia zonal, los minerales compactos y friables pueden ser divididos de
acuerdo a la granulometria G1 que presentan. Los compactos estdn asociados a valores

mayores de G1, mientras que los friables a un valor menor que la variable antes mencionada.

Se puede resumir lo anterior en la siguiente tabla:

Tabla XV: Divisién Segundo Vector Aleatorio Gaussiano

. : . Cdbdigo de Roca
Tipo de Roca Simbologia Asociado
Compactos HC, IC 2,6
. HF, HAL, IAL, IMN,
Friables IF. IFR, IA 1,3,4,5,7,8,9

De acuerdo la informacién entregada por sondajes, los tipos de roca compactas representan el
19.22 [%] del total de mineral. Como consecuencia, el umbral t, asociado al vector aleatorio
Gaussiano Y, tiene un valor de —0.870, donde Y, corresponde al segundo vector aleatorio
Gaussiano asociado a la separacion basada en granulometria.

7.4.1.3 Tercer Vector Aleatorio Gaussiano: Separacion Basada en la Ley de Hierro

Dentro de los sub grupos compactos y friables, existen diferencias considerables respecto a la
cantidad de hierro asociados a los tipos de rocas. En los compactos, se distingue la itabirita de
la hematita. Mientras que la primera presenta leyes de hierro menores a 62 [%], la segunda
posee leyes mayores a dicho valor. Dentro de las rocas friables, se distinguen dos sub grupos,
las hematitas y las itabiritas. Estas Ultimas, a su vez, se dividen en dos sub grupos mas: Las
itabiritas con bajo contenido de hierro (IF con leyes inferiores a 52 [%]) y las itabiritas ricas en
hierro (IFR, IAL, IMN e IA) con leyes entre 52 [%] y 62 [%].

Lo anterior se muestra en la siguiente tabla:
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Tabla XVI: Division Tercer Vector Aleatorio Gaussiano

. . . Cddigo de Roca
Tipo de Roca Sub Grupo Simbologia Asociado
Compact_os Ricos en HC >
Hierro
Compactos
Compacto_s Pobres IC 6
en Hiero
Hematlta_ls Ricas en HE, HAL 13
Hierro
Friables ltabiritas Friables AL, IMN, IFR, IA, 45,89
Ricas
Itabiritas Friables IE 7
pobres

Es importante sefalar que el departamento de geologia advierte que hay grupos de tipos de
roca que tenderdn a no estar en contacto. Las hematitas ricas en hierro no tendran contacto con
las itabiritas friables pobres en hierro. Ademas, dependiendo de las proporciones, es probable
que la itabirita compacta no esté en contacto con las hematitas friables ricas en hierro,
considerandose que estos grupos se diferencian por su contenido de hierro lo cual hace mucho
sentido.

En consecuencia, dentro del grupo de las rocas friables se observa que la proporcion de las
hematitas ricas en hierro es de un 21.07 [%], las Itabiritas friables ricas representan un
41.16 [%] vy las Itabiritas friables pobres representan por su lado un 37.77 [%].

Analizando las rocas compactas, se tiene que los compactos ricos en hierro representan un
39.60 [%] mientras que los compactos pobres en hierro representan el complemento.

Ahora se pueden obtener los umbrales de truncacién para el vector aleatorio Gaussiano Y;
asociado a la ley de Hierro.

En las rocas friables, el umbral t; tiene un valor de —0.80 separando las hematitas ricas de
hierro del resto. El umbral t; separa las Itabiritas friables pobres de las hematitas ricas en hierro
y de las Itabiritas ricas teniendo un umbral de 0.31. Dentro de las rocas compactas, el umbral t5’
separa las rocas compactas ricas en hierro de las compactas pobres en hierro, teniendo el valor
de —0.26.
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7.4.1.4 Cuarto Vector Aleatorio Gaussiano: Separacion Basada en la Ley de Aluminio

Dentro de los subgrupos de la subseccién anterior, existen diferencias en las leyes de aluminio,
en especial dentro de las Itabiritas friables ricas y las hematitas ricas en hierro. Se muestra la
subdivisién dentro los grupos mencionados previamente:

Tabla XVII: Divisiéon Cuarto Vector Aleatorio Gaussiano

. . . Cddigo de Roca
Tipo de Roca Sub Grupo Simbologia Asociado
Hematita Rica en
. . Aluminio HAL 3
Hematitas Ricas en
Hierro
Hematita Friable HF 1
Itabirita Friable Rica IFR 8
[tabiritas Friables
Ricas .
Otraslltablrltas IAL, IMN, IA 459
Friables

Se observa que las hematitas ricas en hierro se dividen en dos grupos, la hematita rica en
aluminio y la hematita friable (bajo contenido en aluminio), mientras que las ltabiritas friables
ricas se dividen a su vez en las de alta ley de aluminio (IAL, IMN, IA) y las de baja ley en este
elemento (IFR).

Dentro del grupo de las hematitas ricas en hierro, la hematita rica en aluminio representa el
35.90 [%] mientras que la hematita friable representa el complemento, es decir, el 57.55 [%]. A
su vez, dentro del grupo de las Itabiritas friables ricas, la itabirita friable rica representa el
42.45 [%] del grupo, mientras que el grupo de alta ley en aluminio (otras Itabiritas friables)
representa el 57.55 [%)].

Se obtienen los umbrales de truncacion asociados a los porcentajes anteriores para el vector
aleatorio Gaussiano Y, el cual representa la separacion de acuerdo a la concentracion de
aluminio.

El umbral de truncacién t, que separa el grupo de las Itabiritas friables ricas tiene un valor de
—0.19 mientras que el umbral t; separa el grupo de las hematitas rica en hierro, teniendo un
valor de 0.36.

7.4.1.5 Quinto Vector Aleatorio Gaussiano: Separacion Basada en la Ley de Manganeso
El grupo de las Itabiritas friables ricas en aluminio pueden ser sub divididas de acuerdo a la ley
de manganeso presente en las rocas. Es asi como se puede efectuar la division de este grupo

en las Itabiritas ricas en manganeso y las Itabiritas pobres en este elemento. La siguiente tabla
muestra el resultado de esta division:
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Tabla XVIII: Division Quinto Vector Aleatorio Gaussiano

. . . Cddigo de Roca
Tipo de Roca Sub Grupo Simbologia Asociado
Itabirita Rica en IMN 5
Manganeso
Itabiritas friables ricas
en aluminio
[tabiritas Pobres en IAL, 1A 4.9

Manganeso

Dentro del grupo de las Itabiritas friables ricas en aluminio, la itabirita rica en manganeso
representa el 27.76 [%] del grupo mientras que el subgrupo de las Itabiritas pobres en
manganeso representan el 72.24 [%].

Es asi como se logra obtener el umbral de truncacion ts para el vector Ys, el cual separa de
acuerdo a la ley de manganeso, tz, tiene un valor de —0.59.

7.4.1.6 Sexto Vector Aleatorio Gaussiano: Separacion Basada en la Pérdida de Fuego

El grupo de las Itabiritas pobres en manganeso se pueden subdividir de acuerdo al contenido
de pérdida de fuego. Es asi como se presenta la division considerando un 5[%] de esta variable
donde la itabirita anfibolitica presenta pérdidas mayores a este umbral y la itabirita rica en
aluminio presenta perdidas menores a este rango. Esta divisibn se presenta en la siguiente
tabla:
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Tabla XIX: Divisién Sexto Vector Aleatorio Gaussiano

. . . Cddigo de Roca
Tipo de Roca Sub Grupo Simbologia Asociado
Itabirita Anfibolitica 1A 9
[tabiritas Pobres en
Manganeso Itabirita Rica en
. IAL 4
Aluminio

Como consecuencia, se obtienen las proporciones que toman estos tipos de roca en el grupo de
las Itabiritas pobres en manganeso. La itabirita anfibolitica representa el 44.21 [%] del total,
mientras que la itabirita rica en aluminio representa el complemento, es decir, 55.79 [%].

Se calcula el umbral para truncar el vector aleatorio Y, el cual separa por pérdida de fuego.

El umbral t4 tiene un valor de 0.14 donde los valores menores a este umbral corresponden a la
itabirita rica en aluminio.

Todo lo resumido anteriormente se muestra en los siguientes esquemas:
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Segundo Vector Aleatorio Tercer Vector Aleatorio
Gaussiano Yz: Separacion Gaussiano Ys: Separacion

Basada en Granulometria Basada en Ley de Hierro
S |

Segundo Vector

Primer Vector Alea_ltorlo
t2 Aleatorio _ "3, Gaussiano Yz:
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to |

Cuarto Vector Aleatorio Sexto Vector Aleatorio Gaussiano
Gaussiano Ya: Separacion Ys: Separaciéon Basada en
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. _ Aleatorio
- i, GaussianoYs _, Gaussiano Ys:
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de Manganeso
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llustracion 23: Bandera de Truncacion Caso Real [22]
7.4.2 Umbrales de Truncacion

Las reglas de truncaciéon dependen de nueve umbrales {t;,t,, t3, t3,ts, ts, ts, tg}, l10S cuales son
descritos en la subseccion anterior, que delimitan la particion del espacio de seis dimensiones
en paralelotopos. Se define p,, ...p1o @ la proporciéon de los 10 tipos de roca de interés (valores
medios de la variable indicador asociado a cada tipo de roca) ordenados de acuerdo a la Tabla
XII.

Asumiendo que las funciones aleatorias Gaussianas Yj,...,Y; son independientes entre si y

denotando por G a la funcién distribuciébn normal acumulada, se puede seguir la siguiente
relacion entre el tipo de roca y el umbral de truncacion.
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p1 = [1 - G(E)]G(E)[1 - G(£3)]G(t4)
p2 = [1 -G —G(E)][1 - G(ts5
p3 = [1—G(t)]G(t)[1 — G(t3)][1 — G(ty)]
ps = [1 - G(t)]G()[G(83) — G(E3)][1 — G(t)][1 — G (£5)]G (26)
ps = [1 = G(t)]G(E)[G(t3) — G(E)][1 = G(E)G (Es)
Pe = [1— G(t)][1 - G(t2)]G(t5
p7 = [1 - G(t1)]G(t2)G(t3)
ps = [1 — G(t1)]G(t2)[G(¢3) — G(£3)]G(ts)
Po = [1 - G(t)]G()[G(t3) — G(tz)][1 — G(t4)][1 — G(£5)][1 — G (t6)]
P10 = G(t1)

Ecuacion 26: Relacién entre Tipo de Roca y Umbral de Truncacion [22]

Mediante esta relacién, se puede obtener el umbral de truncacion conociendo la proporcion del
tipo de roca presente.

En esta tesis, la proporcion de tipo de roca se define como estacionaria, es decir, la proporcion
no varia en el espacio. A pesar de que desde un punto geoldgico no es homogénea en el
depdsito, en la practica, se utiliza esta hipétesis para realizar la labor requerida. Se utiliza asi
proporciones globales para el depésito, donde en cualquier parte del sector del yacimiento, la
proporcion de cada tipo de roca es constante.

7.4.3 Analisis Variografico

Para cada funcién aleatoria Gaussiana y cada umbral de truncacion, los tipos de roca se
pueden codificar en indicadores, ya sea 0, 1 o desconocido, de acuerdo a la Tabla XX.

Tabla XX: Codificacion de Tipo de Roca en la Variable Indicador [22]

T(;Féo Yi<ti | Ya<tz | Ya<ts | Ya<ts' | Ys<ts" Ya<ts | Ya<tsd | Ys<ts | Ye<ts
Roca
HF 0 1 0 0 - - 1 - ;
HC 0 0 - - 0 - - - -
HAL 0 1 0 0 - ] 0 ] )
IAL 0 1 0 1 - 0 - 0 1
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IMN 0 1 0 1 - 0 - 1 -
IC 0 0 - - 1 - - - -
IF 0 1 1 1 - - - - -
IFR 0 1 0 1 - 1 - - -
A 0 1 0 1 - 0 - 0 0
CG 1 - - - - - - - -

Los variogramas experimentales del indicador previamente definidos, son calculados a lo largo
de dos direcciones. En el plano horizontal con pasos de 50 metros y la direccién vertical con
pasos cada 10 [m] con una tolerancia angular de 90 [°] para el azimut y de 20 [°] para el dip, en
ambos. El siguiente paso consiste en convertir estos variogramas experimentales a variogramas
Gaussianos usando la relacion que existe entre estos [23] [24] y finalmente modelarlos
utilizando variogramas anidados.

El ajuste de cada variograma es descrito en la Tabla XXI| y las imagenes de estos se muestran
en la llustracion 24.
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Tabla XXI: Pardmetros de los Variogramas Modelados [22]

Funcion
. Estructura Alcance Alcance
Aleatoria L : . : Meseta
; Basica Anidada | Horizontal (m) Vertical (m)

Gaussiana
1 Cubico 100 150 0.271
Cubico 1000 150 0.729
2 Cubico 25 15 0.765
Cubico 550 100 0.235
3 Exponencial 110 85 0.761
Cubico 700 165 0.239
4 Exponencial 200 200 1.000
5 Esférico 520 520 1.000
6 Cubico 65 30 0.903
Cubico 600 35 0.097
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llustracion 24: Variogramas Experimentales y Modelados Gaussianos [22]

El ajuste es realizado por un algoritmo semi automatico asegurando que la meseta de cada
variograma sea igual a 1 [25] ya que las funciones aleatorias Gaussianas son asumidas con
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varianza igual a 1. Los variogramas cruzados de las funciones aleatorias Gaussianas son
idénticos a la funcién cero en tanto que estas funciones son asumidas independientes.

7.4.4 Simulacion

Tal como se menciona en la seccion 4.5.2, la simulacion se hace en tres pasos:

1) Las seis funciones aleatorias Gaussianas subyacentes (0 vectores) Y;, ..., Yg son primero
simuladas en las &areas que se tiene informacion, condicionadas a las variables
indicadores de acuerdo a la Tabla XX utilizando el muestreador de Gibbs (tradicional o
dual) mencionado en los capitulos anteriores. Para el caso de estudio, se prueba 1, 10,
100 y 1000 iteraciones para ambas metodologias.

2) Las funciones aleatorias Gaussianas son simuladas en la grilla que propone el gedlogo,
condicionalmente a los datos Gaussianos producidos por el muestreador de Gibbs
(tradicional o dual). Las realizaciones no-condicionales de cada funcion aleatoria
Gaussiana son construidas con el algoritmo de bandas rotantes referido en la seccion
4.4.1 [26] y convertidas a realizaciones condicionales por el kriging residual [8].

3) Las funciones aleatorias Gaussianas simuladas son finalmente truncadas para asi
obtener los dominios geoldgicos (tipos de roca) de acuerdo a la regla de truncacion
definida previamente (llustracion 23).

Se realizan 20 realizaciones del tipo de roca cambiando la semilla para la misma grilla. La
metodologia para obtener el tipo de roca esperado en los sectores sin informacién consiste en
tomar el tipo de roca mas probable de las 20 realizaciones en el mismo punto de la grilla para
asi graficar los resultados finales. Se realizan 1, 10, 100 y 1000 iteraciones para el muestreador
de Gibbs y se utiliza los siguientes parametros de bulsqueda para el muestreador de Gibbs
tradicional y para el kriging residual.

Es importante sefialar que el muestreador de Gibbs dual utiliza todos los datos para esta
metodologia, pero en el paso 2 de la parte anterior, se requiere utilizar un algoritmo de bandas
rotantes y luego kriging residual. Este ultimo utiliza un radio de bdsqueda y es por esto que en
el presente trabajo de tesis, el muestreador de Gibbs dual tiene asociado un radio de busqueda,
no siendo utilizado para si mismo, si no como el paso posterior de la simulacion.

Tabla XXII: Radios de Busqueda y Cantidad de Datos en la Elipsoide

Radio de Busqueda [m] | (300,300,50) | (600,600,100)
Cantidad de Datos 24 24
Cantidad de Datos 48 48
Cantidad de Datos 96 96
Cantidad de Datos 192 192
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7.5 Resultados de la Simulacion del Caso Real

Tal como se menciona anteriormente, se hacen 20 realizaciones cambiando la cantidad de
datos a considerar para el muestreador de Gibbs tradicional y muestreador de Gibbs dual; y la
cantidad de iteraciones asociadas.

En la primera seccién se evalla el resultado de la simulacién luego de realizar todos los
procedimientos, es decir:

1) Utilizacién del muestreador de Gibbs correspondiente (tradicional y dual).

2) Utilizacion del algoritmo de bandas rotantes para obtener informacion de los sectores sin
informacion y kriging residual.

3) Truncar los valores para obtener el tipo de roca.

En esta parte, al tener 20 realizaciones en total, se tendran un conjunto de escenarios para la
misma zona, de hecho, 20 resultados (tipos de roca) para el mismo sector a estudiar. La
metodologia para decidir cual es el correcto es seleccionar el tipo de roca con mayor frecuencia
COMOo se menciona previamente.

Luego de analizar los resultados, se procede a estudiar el muestreador de Gibbs en si para
hacer un estudio en profundidad de los resultados obtenidos en la parte anterior ya que se
observan anomalias en algunos casos a medida que aumentan las iteraciones en el
muestreador de Gibbs tradicional. Ademas se estudia el muestreador de Gibbs dual para dar un
analisis comparativo con su estudio respectivo.

Es importante sefialar que el estudio se concentra solo en los 24 y 96 datos con el radio de
busqueda (300, 300, 50) [m]. Las razones son las siguientes:

1) El estudio del muestreador de Gibbs tradicional con 24 datos con radios de bldsqueda
(300, 300, 50) [m] tiene el mismo comportamiento bajo las mismas iteraciones que el de
24 datos con radios (600, 600, 100) [m] y el de 48 datos con ambos radios de blsqueda.

2) El estudio del muestreador de Gibbs tradicional con 96 datos con el radio de busqueda
(300, 300, 50) [m] tiene un resultado muy similar bajo las mismas iteraciones que el de
96 datos con radios (600, 600, 100) [m] y 192 datos con ambos radios de busqueda.

Es por esto que los restos de los casos estaran en anexos.

Para el muestreador de Gibbs dual, se muestra el resultado del analisis al considerar el radio de
busqueda (300, 300, 50) [m] para el algoritmo de bandas rotantes mas el kriging para
condicionar. Los resultados utilizando el otro radio de blsqueda muestran similitudes ya que
sOlo se cambia la semilla para comenzar el algoritmo y la vecindad de la etapa del kriging.
Estaran las imagenes y tablas respectivas en anexos.
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7.5.1 Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m] Muestreador de Gibbs Tradicional

7.5.1.1 Muestreador de Gibbs Tradicional 24 Datos

1 Iteracion .
10 Iteraciones
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llustracion 25: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, (300,
300, 50) [m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones

Aungue se puede observar en este caso que el muestreador de Gibbs se comporta de una
manera aparentemente estable a medida que las iteraciones avanzan, en la iteracion 1000
aparece una fenomenologia bastante peculiar. La ganga aparece repentinamente en la parte
inferior del yacimiento. Desde un punto de vista geolégico, esto es poco probable, ya que de
acuerdo a las caracteristicas del yacimiento, la ganga deberia aparecer solo superficialmente.
Desde un punto de vista de la informacion entregada por los sondajes e interpretacion
geoldgica, no existen datos de ganga en la parte inferior del yacimiento. En las primeras
iteraciones aparece HF y la ganga de manera muy pepitica cerca de la superficie, y a medida
gue avanzan las iteraciones (100) va tomando mas continuidad. En la iteracién 1000, HF se ve
de manera granular en la zona superior derecha, tomando forma pepitica nuevamente.

Se puede notar una divergencia con la aparicion sorpresiva del tipo de roca ganga que se debe

al comportamiento del muestreador de Gibbs tradicional ante esta cantidad de datos tomados.
La discusion de este comportamiento particular se encuentra en la seccion siguiente
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7.5.1.2 Muestreador de Gibbs Tradicional 96 Datos
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llustracion 26: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Tradicional, 96 Datos, (300, 300, 50) [m]
Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 vy 1000 iteraciones

En este caso, se puede observar un comportamiento relativamente estable de los tipos de roca.
En la primera iteracion, cerca de la zona superior, HF, CG y HAL aparecen de forma pepitica,
pero a medida que las iteraciones avanzan toman rapidamente una forma mas regular. IF
también toma una forma mas continua a medida que las iteraciones aumentan y HF aparece
con mayor fuerza en la zona superior izquierda, de manera mas continua ademas.

A pesar de que no se ven indicios de divergencia, como en el caso anterior donde la ganga
aparece en la zona inferior del yacimiento, el fenémeno es inminente ya que no se cumple la
tercera hipotesis de Markov mencionada previamente relativa a la matriz de varianza-
covarianza C. El estudio del muestreador de Gibbs asociado esta en la seccion siguiente.

65



7.5.2 Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m] Muestreador de Gibbs Dual

7.5.2.1 Muestreador de Gibbs Dual 96 Datos
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llustracion 27: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Dual, 96 Datos, (300, 300, 50)
[m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones

Se observa que el tipo de roca HF aparece de forma pepitica a medida que las iteraciones
avanzan en la zona superior derecha, pero en la zona superior izquierda, a partir de la iteraciéon
100, toma mas continuidad, lo que se debe a la actualizacion del muestreador de Gibbs dual.
Por otro lado, IF va tomando cada vez mayor continuidad a medida que las iteraciones avanzan,
lo cual da una nocién de convergencia. Asimismo, se observa un desarrollo en la ganga
superficial en el yacimiento lo cual va acorde al modelo geolégico.

Se puede decir que el modelo presenta en su mayoria efecto pepitico en general, pero a
medida que se utilizan mas iteraciones, van a dar mejores resultados.

Respecto a las proporciones globales resultantes de los tipos de roca simulados, se observa
gue son bastante estables y fluctian en torno a las proporciones a priori del modelo, por ende,
no se realiza un analisis en profundidad de estos.

En la seccidn siguiente se estudian los vectores Gaussianos resultantes de los muestreadores
de Gibbs utilizados en este caso.
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7.6 Analisis de Muestreador de Gibbs Caso Real

Al igual que en el caso sintético, se puede analizar el muestreador de Gibbs para encontrar una
explicaciéon a los fendmenos encontrados en los resultados de la simulacion, esto es, una no
concordancia entre lo que la teoria geoldgica dice y la aparicion de tipos de rocas en algunos
sectores.

A continuacién, se muestra un andlisis completo de los vectores Gaussianos resultantes (antes
de truncar), los cuales, tal como se menciona anteriormente son seis por iteracion y
muestreador.

7.6.1 Muestreador de Gibbs Tradicional

Al observar las ilustraciones asociadas a los resultados de la simulacion a los radios de
busqueda (300, 300, 50) [m] y (600, 600, 100) [m] (Anexos) respectivamente, se puede
observar que con 24 y 48 (Anexo) datos los resultados son extrafios para el muestreador de
Gibbs tradicional con 1000 iteraciones ya que aparece el tipo de roca ganga en zonas poco
probables segun geologia lo cual hace suponer una divergencia en la metodologia.

Se realiza un andlisis estadistico para encontrar explicaciones a los fendbmenos observados y
asi mostrar un estudio detallado de estos resultados mediante el analisis del muestreador de
Gibbs utilizado en todos los casos.

El procedimiento consiste en analizar el muestreador de Gibbs a través del minimo y maximo
alcanzado junto con estadisticas basicas.

Cabe destacar que se realizan 20 realizaciones del muestreador de Gibbs, tanto tradicional
como dual, en cada caso, por ende, la metodologia utilizada trata de utilizar la mayor cantidad
de datos posibles. Es asi como se decide tomar cada realizacion del vector Y;, i € {1,...,6} ¥
crear un vector Y., ; que contiene todas las realizaciones para el mismo vector.

Ademas, para completar el estudio, los resultados en el muestreador de Gibbs tradicional para
ambos radios de busqueda son bastante similares, por ende, sin pérdida de generalidad, se
analiza solo el radio de busqueda (300, 300, 50) [m] con 24 y 96 datos. El resto permanece en
anexos. Para el caso del muestreador de Gibbs dual, se analiza solo el caso con radio de
busqueda (300, 300, 50) [m] ya que el caso de (600, 600, 100) [m] es muy similar.

Finalmente, se puede dar una razon consistente del comportamiento observado en las
simulaciones anteriores donde se observan fenémenos atipicos a la realidad en el muestreador
de Gibbs tradicional y se explica el comportamiento del muestreador de Gibbs dual mostrando
sus propiedades.

7.6.1.1 24 Datos
Se presentan resultados estadisticos al utilizar el muestreador de Gibbs tradicional con 24 datos

con el radio de busqueda (300, 300, 50) [m] con un analisis de maximos y minimos tratando de
explicar el fendmeno visto en los resultados de la simulacion.
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Tabla XXIII: M&ximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]:

Numero de Iteraciones

24 Datos 1 10 100 1000
Min Y1 -4.09 -3.33 -3.08 -6.41E+04
Max Y1 1.38 1.24 3.94 3.17E+06
Min Y2 -3.63 -4.03 -3.64 -3.36
Max Y2 4.39 5.33 5.16 5.30
Min Y3 -4.48 -5.39 -5.54 -6.30
Max Y3 3.04 3.61 3.68 3.48
Min Y4 -2.75 -3.53 -4.08 -3.78
Max Y4 2.23 3.50 4.48 8.25
Min Y5 -2.02 -2.63 -3.09 -4.88
Max Y5 1.83 1.83 2.17 2.70
Min Y6 -3.11 -5.83 -1070.3 -2.70E+26
Max Y6 2.93 5.07 994.25 9.89E+26
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Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional 24
Datos (300, 300, 50) [m]
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llustracion 28: Grafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, Radio de Busqueda (300,
300, 50) [m]

Se puede apreciar que en el caso del vector Y; y en mayor medida, en Y, se ve un aumento en
los maximos y minimos de sus valores a medida que las iteraciones aumentan. De hecho, en la
iteracion 1000, estos valores alcanzan magnitudes gigantescas. A la vez, Y; presenta un
aumento consistente en su minimo, mientras que Y, lo hace en su maximo. Por otra parte, Y5
también presenta un aumento en ambos valores a medida que aumentan las iteraciones, sin
embargo, en estos Ultimos 3 vectores, el aumento no es demasiado dramatico como en los dos
primeros.

Claramente, al menos en Y; e Yy, se ve una divergencia a medida que aumentan las iteraciones
en términos de distribucion. A pesar de que este aumento descontrolado el en maximo y minimo
solo ocurre en dos de los seis vectores Gaussianos, en la ilustracion 21 se ve un cambio
importante como la aparicion de la ganga en las profundidades del yacimiento. El peligro de que
estos extremos aumenten sin tener certeza sobre qué vectores Gaussianos Y; se ven afectados
es un hecho bastante preocupante ya que no permite tener una prediccion.

Para completar el andlisis, se presenta una tabla de estadisticas basicas para reafirmar lo dicho
previamente:
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Tabla XXIV: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]
1it Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6
Media -0.01 0.77 -0.77 0.05 -0.05 0.00
Des Est 0.35 0.84 0.97 0.57 0.33 0.54
Curtosis | 31.29 0.61 -0.60 0.02 4.70 1.35

éi;”;f:trl'caa -5.27 -0.29 -0.07 -0.08 -1.82 -0.14
10it
Media -0.03 1.02 -0.85 0.12 -0.12 0.02
Des Est 0.39 1.00 1.10 0.79 0.46 0.94
Curtosis | 12.46 0.15 -0.11 -0.02 0.59 0.46
S!zitt:'caa 317 | -015 | 007 | -012 | -066 | 001
100it
Media -0.06 1.04 -0.85 0.27 -0.33 0.42
Des Est 0.65 1.01 1.13 1.00 0.64 24.21
Curtosis 1.33 0.13 -0.02 -0.09 -0.07 | 585.91
ssst';r:fsgéaa 047 | -015 | 004 | -003 | -026 | 7.93
1000it
Media | 9.63E+03 | 1.04 -0.84 0.51 -0.90 | 2.91E+23
DesEst | 7.68E+04 | 1.01 1.14 1.30 0.90 | 1.61E+25
Curtosis | 51332 | 0.10 0.03 1.63 0.10 | 1458.88
EAsilarzztt:Icaa 1892 | -014 | -003 | 081 005 | 3125

La media y la desviacién estandar del vector Y; permanecen relativamente constantes hasta la
iteracién 100, siendo la primera cercana a 0 y la segunda con valores pequefos, pero en la
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iteraciébn 1000, la media tiene un valor alto con una desviacion estandar mayor a lo visto
anteriormente. Claramente el vector Gaussiano Y; deja de tener la distribucion deseada.

Un andlisis similar se puede hacer en el caso de Y el cual hasta la iteracion 100 tiene una
media cercana a 0, con una desviacion estdndar bastante mas alta que en la iteracion anterior.
Esto se debe a que la distribucidon se ensancha y se observa en los valores de maximo y
minimo que alcanza. En la iteraciéon 1000 los valores se disparan completamente alejandose de
la distribucién requerida.

A pesar de que los otros vectores tienen un comportamiento bastante estandar, es de suponer
gque en algun momento entraran en situacion similar afectando todavia mas a la simulacion al
aumentar las iteraciones.

7.6.1.2 96 Datos
Al igual que en la parte anterior, se presenta el estudio del muestreador de Gibbs tradicional con

radio de busqueda (300, 300, 50) [m] analizando primero los maximos y minimos de cada vector
Gaussiano.
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Tabla XXV: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 96 Datos, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]

Numero de Iteraciones
96 Datos 1 10 100 1000
Min Y1 -3.82 -3.55 -3.31 -4.45
Max Y1 0.92 1.31 2.01 26.19
Min Y2 -3.06 -3.10 -3.38 -3.73
Max Y2 4.66 6.35 8.20 8.34
Min Y3 -4.48 -5.26 -5.27 -5.39
Max Y3 3.03 3.80 3.77 4.63
Min Y4 -2.70 -3.31 -3.90 -4.15
Max Y4 2.52 3.25 4,59 4.62
Min Y5 -2.08 -2.37 -3.11 -4.39
Max Y5 1.48 1.77 2.42 3.25
Min Y6 -3.18 -4.53 -4.29 -4.00
Max Y6 3.10 4.12 4.07 4.86
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Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs
Tradicional 96 Datos (300, 300, 50) [m]
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llustracion 29: Gréafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 96 Datos, Radio de Busqueda (300,
300, 50) [m]

Se puede observar que el vector con un cambio mas fuerte, en su maximo, es Y; el cual en la
iteracion 1000 alcanza un valor de 26.19. Ademas, Y, e Y; presentan un aumento sostenido en
tanto su maximo y minimo, mientras que Y; e Y, no lo hacen. Esto puede dar luces de una
divergencia inminente. A pesar de esto, al menos en el corte analizado en la llustracion 26, no
se ve un indicio evidente fuerte de divergencia como en el caso de 24 datos. Sin embargo, a
futuro, se puede decir sin falta a la verdad, que a partir de mil iteraciones, se espera que los
valores extremos de los vectores antes mencionados, tiendan a ser de magnitudes mas
grandes, creandose una catastrofe posterior en términos de simulacion de tipos de rocas.

A continuacion, se muestran las estadisticas basicas asociadas:
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Tabla XXVI: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Tradicional, 96 Datos, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]

1it Y1 Y2 \E Y4 Ys Y6
Media | 001 | 080 | -077 | 005 | -005 | 0.00
DesEst | 0.5 0.85 0.97 0.57 0.33 0.53
Curtosis | 3043 | 051 | -062 | 003 4.73 138
fomewte | 522 | w025 | 008 | 008 | 18 | -007
10it
Media | 002 | 125 | -085 | 041 | -011 | 000
DesEst | 0.39 1.13 1.10 0.79 0.45 0.87
Curtosis | 13.80 | -014 | 012 | -004 | 061 0.23
S!zitt:'caa 330 | -004 | 006 | -013 | -067 | -0.02
100it
Media | 006 | 149 | -08 | 024 | -029 | 005
DesEst | 0.54 138 1.14 1.01 0.65 1.01
Curtosis |  2.80 020 | -003 | -002 | 009 | 001
éi;rgitt:'caa 126 | 036 001 | -004 | -021 | -0.03
1000it
Media | 0.23 150 | -08 | 030 | -044 | 007
DesEst | 159 1.41 1.14 1.06 0.92 1.02
Curtosis | 2472 | 052 000 | -005 | 024 | 001
EAsilarzztt:Icaa 3.45 047 | -001 | 004 0.21 0.01

Se puede observar ahora que la media de los valores de cada vector no es tan distinta entre
iteraciones para cada uno de los vectores. Sin embargo, la desviacién estdndar comienza a
aumentar a medida que las iteraciones avanzan.
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Como se menciona anteriormente, por utilizar una matriz no simétrica C y con valores propios
negativos, el muestreador de Gibbs no converge a medida que las iteraciones aumentan, dando
una falsa esperanza de obtener lo deseado. Esto coincide con el aumento dramatico del
maximo en Y; para la iteracién 1000.

Puede que la truncacion posterior oculte el hecho de la divergencia, pero claramente ésta es
inminente.

7.6.2 Muestreador de Gibbs Dual

Tal como se menciona anteriormente, se analiza el caso con el radio de busqueda (300, 300,
50) [m]. Es asi como se obtienen las mismas estadisticas que en el caso anterior para realizar
un andlisis comparativo entre ambas metodologias expuestas. Se muestran a continuacion los
maximos y minimos de cada vector Gaussiano.
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Tabla XXVII: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]

Numero de Iteraciones

1 10 100 1000
Min Y1 -4.45 -4.46 -4.39 -4.56
Max Y1 5.94 6.73 6.30 6.04
Min Y2 -4.01 -4.04 -4.46 -3.31
Max Y2 4,97 5.57 5.22 5.40
Min Y3 -4.90 -4.91 -4.92 -5.32
Max Y3 4.09 4.44 4.42 4.42
Min Y4 -4.50 -4.60 -4.75 -4.20
Max Y4 5.33 4.80 6.06 5.29
Min Y5 -4.16 -4.63 -4.81 -5.08
Max Y5 6.03 5.77 4.79 4.25
Min Y6 -5.32 -5.57 -4.64 -4.26
Max Y6 6.21 5.84 4.74 4.23
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llustracion 30: Gréafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]
A diferencia del muestreador de Gibbs tradicional, el muestreador de Gibbs dual no muestra un
atisbo de maximos y minimos fuera de una escala racional. Se tienden a mantener estables a
pesar del aumento de las iteraciones.
Los maximos de Ys e Y, tienden a hacerse mas pequefios, pero el que no lo haga el resto no
significa divergencia, solo los datos estan actualizandose a medida que las iteraciones avanzan
teniendo como consecuencia que el vector Gaussiano converja en distribucion a lo deseado.

A continuacion, se muestran las estadisticas basicas para una mejor comprension:
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Tabla XXVIII: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Dual, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]

1it Y1 Y2 \E Y4 Ys Y6
Media | 077 072 | 063 | 0.0 0.12 0.04
DesEst | 1.2 0.91 1.16 1.07 1.16 1.26
Curtosis | 0.20 110 | -029 | -0.04 | 0.9 0.27
fomewt | 011 | s | 028 | 001 | 011 | 000
10it
Media | 0.5 085 | -063 | 016 0.11 0.06
DesEst | 127 0.97 1.18 1.17 1.19 1.12
Curtosis | 0.21 078 | -030 | -008 | 0.06 0.14
éi!zitt:'caa 011 | -041 | 029 0.00 0.06 | -0.02
100it
Media | 0.86 104 | 063 | 024 0.14 | 006
DesEst | 1.24 1.05 1.23 121 1.19 1.02
Curtosis | 036 030 | -031 | -010 | 001 | 0.00
Sggitt:'caa 005 | -025 | 0.28 002 | -006 | -0.01
1000it
Media | 0.74 109 | -068 | 027 | -006 | 005
DesEst | 1.16 1.05 1.24 1.12 1.12 1.01
Curtosis | 034 005 | -028 | 015 | 005 | -0.04
E/Zigzitt?caa 003 | -013 | 021 | -003 | -014 | -001

Se puede observar que el valor de las medias, desviaciones estandar, curtosis y el factor de
asimetria estadistica no varian demasiado amedida que las iteraciones aumentan, lo cual da un
indicio de que cada vector Gaussiano se comporta como tal, con la distribucion acomodandose
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a lo buscado, no escapandose en 6rdenes de magnitud como en el caso del muestreador de
Gibbs tradicional. Esto es positivo, ya que permite estar confiado en la metodologia del
muestreador de Gibbs dual.

Un detalle a considerar es que, en los resultados de la simulacion del caso Muestreador de
Gibbs dual, se veia un efecto pepitico marcado incluso en la iteracién 1000, pero esto se debe a
que la convergencia no se ha logrado todavia.

Se puede decir que el muestreador de Gibbs dual esta mostrando un comportamiento de no
divergencia a diferencia del muestreador de Gibbs tradicional, donde a medida que se utilizan
distinta cantidad de datos para la vecindad movil, el comportamiento varia drasticamente.

Ademas, en el &mbito de estadisticas béasicas, el muestreador de Gibbs dual no da sefiales de
divergencia, si no de falta de iteraciones. Sin embargo, no se puede decir lo mismo del
muestreador de Gibbs tradicional, el cual a medida que se seleccionan distintas cantidades de
datos y radios de busqueda, produce un vector simulado cuya distribucion tiene formas extrafias
en las iteraciones grandes, alejandose de lo requerido.

Se agrega un cuadro resumen que analiza los dos vectores problematicos, es decir, ¥; e Yy en
las versiones muestreador de Gibbs dual y tradicional para 24 y 96 datos.

Tabla XXIX: Resumen Estadisticas 1000 Iteraciones Muestreador de Gibbs Tradicional y Dual 1000 Iteraciones Caso

Real
24 Datos
Y, Dual Y1 Tradicional Ye Dual Ye Tradicional
1000 Iteraciones
Media 0.74 9.63E+03 0.05 2.91E+23
Desv. Estandar 1.16 7.68E+04 1.01 1.61E+25
Minimo -5.32 -6.41E+04 -4.26 -2.70E+26
Maximo 6.21 3.17E+06 4.23 9.89E+26
96 Datos
1000 lteraciones
Media 0.74 0.23 0.05 0.07
Desv. Estandar 1.16 1.59 1.01 1.02
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Minimo

-5.32

-4.45

-4.26

Maximo

6.21

26.19

4.23

4.86
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8 Conclusiones

La industria ha utilizado por mucho tiempo el muestreador de Gibbs tradicional con el fin de
simular los tipos de roca en los yacimientos por el modelo Gaussiano truncado o plurigaussiano.
Sin embargo, presenta problemas de convergencia a medida que se cambia la cantidad de
datos a considerar, el radio de busqueda para los datos y el nimero de iteraciones. Sin importar
los arreglos o combinaciones que se realicen de estos pardmetros, la metodologia tiende a no
converger hacia la distribucion deseada ya que no cumple una de las hipétesis de Markov de
convergencia.

Es asi como se propone una hueva metodologia llamada muestreador de Gibbs dual, el cual
logra cumplir todas las hipotesis necesarias de convergencia convirtiéndose en una herramienta
superior a la anterior ya que tiene una convergencia asegurada al aumentar las iteraciones,
dando resultados fidedignos a la realidad y quitando parAmetros que utiliza el muestreador de
Gibbs tradicional (radio de busqueda y cantidad de datos para la vecindad movil).

Se ahonda en el estudio de dos casos, uno sintético y uno real, donde en el primero se conoce
todos los parametros (tipos de roca distribuidos en una grilla regular en 2D) para utilizar las dos
variantes del muestreador de Gibbs. El estudio sintético contiene dos modelos variogréaficos
esféricos, uno con efecto pepita y otro sin él. Es asi como se concluye que al aumentar las
iteraciones en el caso sin efecto pepita, el muestreador de Gibbs tradicional presenta picos muy
altos en los variogramas mostrando signos de divergencia, pero para el caso con efecto pepita,
todavia sigue siendo estable en términos de variogramas. Este fendbmeno se debe a la robustez
que afade el efecto pepita. Por otro lado, el muestreador de Gibbs dual presenta una
convergencia consistente para ambos casos, siendo, para el caso con efecto pepita, mas lento
que el muestreador de Gibbs tradicional, sin embargo, no se dan luces de divergencia a
diferencia del otro.

Al analizar cuantitativamente ambas metodologias, se estudia el maximo y minimo de los
valores Gaussianos de las dos variantes del muestreador de Gibbs. Para el caso del
muestreador de Gibbs tradicional se muestran valores demasiado altos en magnitud ya en las
1000 iteraciones en el caso sin efecto pepita (consistente con los variogramas), pero para el
caso con efecto pepita, todavia, para 10000 iteraciones, no se tiene valores tan extremos
(consistente con lo visto en los variogramas) debido al posible efecto de la robustez que afiade
este efecto pepita. Por otra parte, el muestreador de Gibbs dual muestra un maximo y minimo
similar para ambos casos, sin efecto pepita y con efecto pepita, siendo acorde con lo visto en
los variogramas, mostrando una convergencia clara. Ademas, se realiza un test de Kolmogorov-
Smirnov el cual analiza los datos para comprobar, con un 95% de confianza, si estos siguen
una distribucion normal estdndar. Se puede observar que el rechazo del test, es decir, los datos
no siguen dicha distribucién, aumenta en la iteracion 10000 de manera dramética para el
muestreador de Gibbs sin efecto pepita tradicional, mientras que para la version dual, la
cantidad de rechazos va disminuyendo a medida que las iteraciones avanzan. Para el caso de
afadir un efecto pepita, el muestreador de Gibbs dual también muestra menos rechazos a
medida que las iteraciones avanzan, mientras que la version tradicional no muestras grandes
mejoras a partir de la iteracion 10.

Respecto al costo computacional, el muestreador de Gibbs dual es mas demandante en

recursos que el tradicional, siendo mas lento para terminar las distintas iteraciones (Un poco
mas de 5 veces mas lento para el caso de 10000 iteraciones). Sin embargo, el trade-off debe
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tomarse en cuenta, de tomar una metodologia que va a fallar vs una mas lenta que siempre va
a resultar con mejores resultados.

Al analizar los valores propios de la hipotética matriz de varianza-covarianza C del caso sin
efecto pepita y con efecto pepita, se puede observar que para ambos casos se presenta al
menos un valor propio negativo, siendo un indicador de no cumplimiento de la tercera hipétesis
de convergencia de las cadenas de Markov. Esto conlleva a la divergencia o a la convergencia
a otra distribucién inminente al aumentar el nUmero de iteraciones.

Al estudiar un caso de un yacimiento de hierro real, se realizan ejercicios similares a los
anteriores comparando ambas metodologias. Se utiliza el muestreador de Gibbs tradicional y
dual, con distintos radios de busqueda, distinta cantidad de datos a considerar y distintas
iteraciones para un estudio acabado del fenémeno.

Es asi como se observa una aparicién desconcertante y poco probable ganga en la zona inferior
del yacimiento al utilizar el muestreador de Gibbs tradicional en la iteracion 1000, siendo un
resultado bastante inconsistente de acuerdo al departamento de geologia. Al estudiar el
muestreador de Gibbs en términos estadisticos, se concluye que el maximo y minimo de 2 de
los 6 vectores aleatorios Gaussianos utilizados para el modelo plurigaussiano, muestran un
comportamiento erratico. Al aumentar la cantidad de datos (96 y 192 (en anexos)) se puede
observar una posible consistencia, pero es de esperar que a medida que aumenten las
iteraciones, los maximos, minimos y la forma de la distribucion varien de manera drastica, que
es lo visto al utilizar una menor cantidad de datos.

Por otra parte, el muestreador de Gibbs dual presenta resultados consistentes, los maximos y
minimos no salen de los rangos estandares, la media comienza a acercarse en distribucion a lo
deseado, pero de manera lenta notandose tipos de roca en forma pepitica incluso para 1000
iteraciones.

Se puede concluir que el muestreador de Gibbs dual necesita una mayor cantidad de
iteraciones para obtener un resultado mas cercano a la realidad en este yacimiento (mas de
1000).

Finalmente, el estudio de los tipos de roca muestra que la industria estd cometiendo un error al
utilizar una metodologia que falla independientemente de los pardmetros utilizados. Lo
dramatico de la situacion es que se tiende a pensar que al aumentar las iteraciones mejora el
resultado de la simulacion, pero se incurre en un error, ya que se ha demostrado que
independiente de la cantidad de iteraciones u otros factores como el radio de elipsoide o la
cantidad de datos a considerar dentro de ésta, la divergencia es inminente, dando una falsa
esperanza de buenos resultados. Al final del estudio, se plantea una metodologia llamada
muestreador de Gibbs dual que siempre funciona, quita pardmetros (radio de busqueda y
cantidad de datos dentro de esta) para mostrar que al aumentar las iteraciones efectivamente
se va convergiendo a la distribucién deseada.
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10 Anexos
10.1 Resultados de la Simulacion del Caso Real
10.1.1 Radio de Busqueda (300, 300, 100) [m]

10.1.1.1 48 Datos
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5 [s] S
5
i IMN i
T 1200 w1200 -
[
HAL
1100~ oo
HE
HF ‘
1000 ! ! 1000
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000
Merthing i
100 Iteraciones i
1000 Iteraciones
Friable-hematite: easting = -7050 Friable-hematite: easting = 7050
1500 T T T T T T T T
[=Ic]
1400 - A 1400 -
IFR
[
= 1300 - FRE
2 c =
: :
W 1200 L W 1200 -
WL
1100~ HaL 1100
HE
1000 i . HE 1000 i
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1900 2000 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900

MNarthing

Northing

llustracion 31: Resultado de Simulacion Muestreadsor de Gibbs Tradicional, 48
Datos, (300, 300, 50) [m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000
iteraciones
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10.1.1.2 Muestreador de Gibbs Tradicional 192 Datos

1 Iteracion 10 Iteraciones
Friable-hematite; easting = -7050
1500 T T T T T T T Friable-hematite; easting = -7050
CG 1500 ] ] i I 1
CcG
1A
1A
IFR 1400 -
IFR.
IF
5 e 1300 *
3 g e
i [ T
w & 1M
AL w1200
1AL
HAL
N HAL
He 100k ] _
Ho
: : HF
HF
1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 1000 i i
Narthing 1000 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000
Morthing
100 Iteraciones ;
1000 Iteraciones
1500 Friable-hematite; easting = -7050 Friable-hematite: easting = -7050
T <G 1500 Il i ] 1 I I 1
H cG
(1) I
IFR. IFR
c " IF
% Ic é N ©
]
g
ﬁ IMN ﬁ MK
IAL 1AL
HAL HAL
HC HE
HF ‘ , HE
1100 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1900 2000 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1800 2000
Northing Norhing

llustracion 32: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Tradicional, 192 Datos, (300, 300, 50)
[m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.2 Radio de Busqueda (600, 600, 100) [m] Muestreador de Gibbs Tradicional

10.1.2.1 Muestreador de Gibbs Tradicional 24 Datos

1 Iteracion 10 Iteraciones

Frizble-hematite; easting = -7050
' ' ' ' ' ' '

Fnable-hemal\t:‘; easting = -7050 i 1500

1 T T . T o cG
1A
7y
1400 -
1400
R IFR
IF
IF
= 1200k = 1300
2 Ic % ic
3
E F 1N
B I b
W 1200 e IAL
1AL
HAL
Mok HAL 00 ] _
e HE
e HF
1000 g y %0 1100 200 1300 t400 15 fs00 170 fa0a 100 2000
1000 1100 1200 1300 1400 1500 180D 1700 1800 1600 2000 -
Northing Kioithing
100 Iteraciones 1000 lteraciones
Friakle-hamalile; easling = -7050 Friable-hematile; casting = -7050
1500 . . , ) | , 1500 : T T
! ! cG =]
1A 14
1400 - L
IFR 1400 IFR
IF IF
1300
B © 5 1300 .
] £
5 MM H
w1200 8 i 1200 1N
IAL IAL
HAL
1100 ook HAL
HC HG
‘ HF HE
1000 1000
1000 1100 1200 1200 1400 1500 1800 1700 1800 1900 2000 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1500 1700 1800 1900 2000
Northing Narthing

llustracion 33: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, (600, 600, 100) [m]
Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.2.2 Muestreador de Gibbs Tradicional 48 Datos

1 Iteracién 10 Iteraciones

Friable-hemalite: easting = -7060
T T

1500 T T T P Friable-hemalite; easting = -7050
i 1500 : T T T T
A 5]
1400 - 1
IFR 1400 | 14
IF IFR
= 1300- ]
H © 1300 *
i =
4 IMN £ e
o 1200 Y IMM
1AL 1200 .
HAL 1AL
1100 - 1
HAL
HC 1100 p
HF He
1000 ! !
1000 1100 1200 1300 1400 1300 1600 1700 1800 1900 2000 1000, H | HF
Northing 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1B00 1800 2000
Marthing
100 Iteraciones ;
1000 Iteraciones
Fiiable-hemalite: easting = -7050 . _
1500 . . . . Fiiable-iematite; esting = -7050
ce 1500 T T T T .
1A
1400 - 1 "
IFR FR
IF
5 1300~ ] - F
H g [
3 IMN g
o 1200 & IMN
1AL L
HAL
1100 - 1 HAL
HC .
HF
1000 : . : HF
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000 10[210000 90 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1900 2000

Morthing

Morthing

llustracion 34: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Tradicional, 48 Datos, (600, 600, 100) [m]
Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.2.3 Muestreador de Gibbs Tradicional 96 Datos

1 Iteracién

10 Iteraciones

Friable-hemalite: easting = -7060

1500 : T T T T
: : =] Friable-hematte: easting = -7050
1500 ] I I 1 1
1A co
1400 - 1
IFR 14
1400 -
IF IFR
= 1300- q
2 (=} IF
3 < 1300 -
F IMN 5 e
w1200 E
1AL o MM
i 1200
HAL 1AL
1100~ 1
HC N HAL
FELT S -
i HF HC
1000 ' !
1000 1100 1200 1300 1400 1300 1600 1700 1800 1900 2000 HF
Northing 1000 ' y
1000 1200 1300 1400 1500 1600 170 1800 1900 2000
Northing
. 1000 lteraciones
100 lteraciones
Friable-hematite; casting = -7050
Friable-hemalite; easting = 7050 1500
1500 T T T T T e
: es
1A
Iy
1400 - 1 IFR
IFR
IF
IF s
= 1300- 1 2 ic
] [ E
2 & 1N
H IMN o
w1200 IAL
1AL
: HAL
: HAL
1100 =i ] He
HC
: . HF
1000 ' ! 1100 1200 1200 1400 1500 1500 1700 1800 1900 2000
1000 1100 1200 1300 1400 1300 1600 1700 1800 1900 2000 Northing

Northing

llustracion 35: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Tradicional, 96 Datos, (600, 600, 100)
[m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.2.4 Muestreador de Gibbs Tradicional 192 Datos

1500

1 Iteracién

Friable-hematite; easting = -705¢
T T il

10 Iteraciones

Fiiable-hematite; easting = -7050

| | e
H [slc]
1A
1A
IFR
IFR
IF
- IF
5 ic = T
H IMN H
w ) IMN
1AL u
1AL
HAL
HAL
HC
HC
H HF
1000 HF
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000 1000
Northing 1000 1190 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000
Narthing
100 Iteraciones 1000 Iteraciones
Friable-h: iite isting = -7050
nable-hematite, easting Frizble-hematite; easting = -7050
1500
CG i ] i [ 1 1 .
14
1A
1400 .
IFR R
IF
. IF
] Ic < 1300 -
8 2 c
£ [
i IMN F N
1AL 1200
AL
. 1100 L
HC HE
HF
1000 1000 ' 1 HF
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1900 2000 1800 1800

Northing

1000

1200 1300 1400 1500 1600 170D 2000

orthing

llustracion 36: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Tradicional, 192 Datos, (600, 600,
100) [m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.3 Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m] Muestreador de Gibbs Dual

10.1.3.1 Muestreador de Gibbs Dual 24 Datos

Elavation

Elevation

1 Iteracion

Friable-hematite; casting = -7050
1500 ; ! )

1

000
1000 1100 1200 1300 1480 1500 1600 1700
Northing

100 Iteraciones

Friable-hematite; easting =-7050
1800 T T T

1800

1800

2000

1300
1200 -
OB -

1000
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700

Northing

1800

1900

2000

1500

10 Iteraciones

Friable-hematite; easting = -7050
T T

1400

1300

Elevation

1100

1000
1000

1500

1400

1300

Elevation

1200

1200

1100 1200

1100

1000,
1000

1200

1300 1400 1500 1600 1700
Morthing

1000 lIteraciones

Friable-hematite; easting = -7050
' '

1300 1400 1500 1600 1700
MNorthing

1800

'
18040

1800 2000

i
1600

2000

llustracion 37: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Dual, 24 Datos, (300, 300, 50)
[m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.3.2 Muestreador de Gibbs Dual 48 Datos

Friable-hematite; easting = -705¢
T T il

1 Iteracion

10 lteraciones

Friable-nematite: easting = -7050

1500 T
oG
1A
IFR
IF
. .
5
£ Ic 2
H IMN H
[ [n}
1AL
HAL
HC
HF
1009, 1000
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1B00 1700 1800 1800 2000 1000
Northing
100 Iteraciones
Frigble-hematite: easting = -7050
1500 -
cG 1500
A
1400 -
IFR 1400
IF
c 1300
S [+ = 1300
g S
z IMN B
1200 - 8
1AL W 1z00
HAL
1100
HC 1100~
i HF
1000
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1800 2000 1000
1000

Narthing

1100

1200 1300 1400 15000

Northing

1690 1700 1800 1900

1000 Iteraciones

Friable-hematite; easting = -7050
' ' | ' '

i
1800

'
1800

1200 1300 1400 1500

Morthing

1600 1700 2000

llustracion 38: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Dual, 48 Datos, (300, 300, 50)

[m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.3.3 Muestreador de Gibbs Dual 192 Datos

1 Iteracién 10 Iteraciones

Friable-hematite; easting = -705¢
T il

1500 ' Friable-hematite; easting = -7050
T T

oG 1301 T T T
R cG
IFR 'A
" IFR
= © F
= 5
é- N - 1o
1AL i NN
AL 1L
e HAL
. HC
1100 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1800 2000 1000 HE
Northing 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1900
Norhing
100 Iteraciones 1000 lteraciones
Friatle-hematite: easting = 7050 1500 Friable-nemalite; Easting = -7050
© . . e , ' | \ , ! e
N 1A
1400 - 1400 -
IFR IFR
" IF
1300 -
5 1300 o 2 c
= B
Z IMN & L
U 1200 - T 1200
1AL 1AL
HAL
1100 HAL HOOE e -
He HC
: HFE HF
1000 1000, y y
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000 1000 1200 1300 4400 1500 4600 A7GL 1800 4G00 2000

Narthing Morthing

llustracion 39: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Dual, 192 Datos, (300, 300, 50) [m] Vista en Corte
Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.4 Radio de Busqueda (600, 600, 100) [m] Muestreador de Gibbs Dual

10.1.4.1 24 Datos

1 Iteracion

Friable-hematite; easting = -705¢
T T il

1500

Elevation

1000

1000 1100 1200 1300 1400 1500 160D 1700
Northing

100 Iteraciones

Frigble-hematite: easting = -7050

1800

1000

2000

1400

1300

Elevation

1200

1100

1

1000 i
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1500 1700
Narthing

1800

1900

2000

10 lteraciones

Elevatian

1

000
1000

1500

1400

1300

Elevation

1200

HHo0f--

1000
1000

Friable-namatite; easting = -7050
T T

1100 1200 1200 1400 1800 1600 1Y0D 1800 1900 2000

Northing

1000 Iteraciones

Friable-hematite; easting = -7050
'

i | i
1100 1200 1808 1800 2000

1300 1400 1500 1600 1700
Northing

llustracion 40: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Dual, 24 Datos, (600, 600, 100)
[m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.4.2 48 Datos

Elevation

Elevation

1500

1500 T T

1 Iteracién

Frigble-hematite; easting = -7050
T T

I i '
100 1200 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1800 2000
Northing

100 Iteraciones

Frisble-hematite: easting = -7050

1700 1800 1800 2000

1100 1200 1300 1400 1500 1800
Nanthing

llustracion 41

10 lteraciones

Friable-nematite: easting = -7050
T

Elevation

1000
1000

1500

1400

1300

Elevation

1200

OO o]

1000
1000

1100

1100

1200

1200

1300 1400 1500 1600 170D 1800 1900

Northing

1000 Iteraciones

Friable-nematite; easting = -7050
' ' ' '

' '
1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000

Morthing

: Resultado de Simulacién Muestreador de Gibbs Dual, 48 Datos, (600, 600, 100) [m]

Vista en Corte Norte-Elevacién, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.4.3 96 Datos

1500

1400

1300

Elevation

1200

1100

1

000
1000

1500

1100

1200

1 Iteracién

Friable-hematite; easting = -7050
T T

1300 1400 1500

Northing

1600

100 Iteraciones

Frigble-hematile: easling = -7050
T

1700

1800

1900

2000

1400

1300

Elevation

1200

1100

1000
1000

1100

1200

1300 1400 1500

Narthing

1800

1700

1800

1800

2000

Elevatian

10 lteraciones

1500

1400

1300

Elevation

1200

11001 -

1000
1000

Friable-namatite; easting = -7050
T T

1100

1200 1300 1400 1500

Northing

1600 1700 1800 1900

1000 Iteraciones

Friable-hematite; easting = -7050

i
1800

'
1800

1200 1300 1400 1500

Morthing

1600 1700 2000

llustracion 42: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Dual, 96 Datos, (600, 600, 100)
[m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.1.4.4 192 Datos

1 Iteracion

Friable-hematite; easting = -7050
T T T

1500

Elevation

1300 1400 1500 1800 1700
Northing

100 lteraciones

Friable-hematite: easting = -7050
T

1500 T T T

Elevation

1200 1300 1400 1500 1800 1700
Narhing

10 lteraciones

Friatle-hematite; easting = -7050
T

Elewatian

1000
1000

1500
1400

1300

Elevation

1200

1000,
1000

1100 1200

1200

1200 1400 1800 1800 1700 1800 1900
Northing

1000 Iteraciones

Friable-hematite; easting = -7050
' | I

. i
1300 1400 1500 1600 1700 1800 1600
Morthing

2000

llustracion 43: Resultado de Simulacion Muestreador de Gibbs Dual, 192 Datos, (600, 600,
100) [m] Vista en Corte Norte-Elevacion, 1, 10, 100 y 1000 iteraciones
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10.2 Analisis de muestreador de Gibbs Caso Real

10.2.1 Muestreador de Gibbs Tradicional

10.2.1.1 24 Datos

Tabla XXX: M&ximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, Radio de Busqueda (600, 600, 100) [m]

Numero de Iteraciones

24 Datos 1 10 100 1000
Min Y1 -3.99 -3.17 -3.10 -6.35E+04
Max Y1 1.22 1.27 4.41 3.82E+06
Min Y2 -3.48 -4.23 -3.35 -3.18
Max Y2 4.89 5.42 5.05 5.42
Min Y3 -4.19 -5.26 -5.26 -5.43
Max Y3 2.47 3.37 3.37 4,50
Min Y4 -2.33 -3.21 -3.97 -3.92
Max Y4 2.34 3.25 4.28 7.93
Min Y5 -2.23 -2.41 -2.76 -4.79
Max Y5 1.40 1.71 2.28 3.23
Min Y6 -3.86 -5.79 -537.44 -5.10E+26
Max Y6 3.05 4.86 949.89 1.81E+27
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Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional 24
Datos (600, 600, 100) [m]

L @ Min Y1

1.50E+27 ® Max Y1

® Min Y2

é 1.00E+27 Max Y2

< ® Min Y3
=

> 5.00E+26 ® Max Y3
wv
@]

€ @ Min Y4
=

S 0.00E+00 @ ° o ® ® Max Y4

1 10 100 1000 g MinyS

-5.00E+26 P ® Max Y5

® Min Y6

-1.00E+27 ® Max Y6

Iteraciones

llustracion 44: Gréafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, Radio de Busqueda (600,
600, 100) [m]
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Tabla XXXI: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, Radio de Busqueda (600, 600, 100)

[m]
1it Y1 Y2 Y3 Y4 Ys Y6
Media -0.01 0.80 -0.77 0.06 -0.05 0.00
Des Est 0.35 0.84 0.97 0.57 0.33 0.53
Curtosis | 31.77 0.55 -0.60 0.01 4.78 1.25
Asimetria
| 530 -0.24 -0.08 -0.09 -1.84 -0.10
10it
Media -0.02 1.17 -0.85 0.12 0.12 0.01
Des Est 0.39 1.08 1.10 0.80 0.45 0.90
Curtosis | 12.97 -0.06 0.12 -0.04 0.62 0.25
éi;rzittrl'caa 3.21 -0.07 -0.06 0.12 -0.66 -0.02
100it
Media -0.01 1.23 -0.85 0.25 -0.31 0.03
Des Est 0.60 1.14 1.13 1.00 0.64 1.13
Curtosis | 1.98 -0.07 -0.03 -0.08 -0.10 2.14
S:gi:'; 0.82 -0.01 -0.04 -0.05 0.27 -0.07
1000it
Media | 152.61 1.23 -0.84 0.39 -0.55 -0.28
DesEst | 1.29E+03 | 1.14 1.14 1.13 0.93 | 2.07E+04
Curtosis | 210.6 0.1 0.0 0.2 0.0 577.2
S:EZ:'; 13.8 0.0 0.0 0.2 0.1 2.1
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10.2.1.2 48 Datos

Se presentan resultados estadisticos al utilizar el muestreador de Gibbs tradicional con 48 datos
con ambos radios de busquedas, es decir, (300, 300, 50) [m] y (600, 600, 100) [m] con sus
respectivos analisis de resultados.

Tabla XXXII: M&ximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 48 Datos, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]

Numero de Iteraciones

48 Datos 1it 10it 100it 1000it
Min Y1 -4.15 -3.53 -3.43 -321.53
Max Y1 1.29 1.13 3.27 3.48E+04
Min Y2 -3.55 -4.05 -3.62 -3.32
Max Y2 4.40 5.89 6.23 6.10
Min Y3 -4.48 -5.40 -5.44 -6.47
Max Y3 3.04 3.55 3.68 3.47
Min Y4 -2.76 -3.52 -4.06 -3.89
Max Y4 2.23 3.55 4.47 5.82
Min Y5 -2.01 -2.58 -3.11 -4.50
Max Y5 1.87 1.80 2.15 2.87
Min Y6 -3.10 -3.93 -10.02 -6.52E+05
Max Y6 2.94 4.74 12.98 5.23E+05
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Tabla XXXIII: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 48 Datos, Radio de Busqueda (600, 600, 100)

[m]

48 Datos 1lit 10it 100it 1000it
Min Y1 -4.00 -3.23 -3.43 -268.08
Max Y1 1.03 1.48 3.27 2.94E+04
Min Y2 -3.54 -3.52 -3.62 -3.35
Max Y2 4.27 5.56 6.23 6.23
Min Y3 -4.02 -4.91 -5.44 -5.63
Max Y3 2.64 3.33 3.68 4.50
Min Y4 -2.66 -3.95 -4.06 -4.03
Max Y4 2.31 3.21 4.47 5.81
Min Y5 -2.32 -2.53 -3.11 -4.24
Max Y5 1.33 1.71 2.15 3.31
Min Y6 -3.76 -4.02 -10.02 -1.04E+06
Max Y6 2.82 4.01 12.98 8.33E+05
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Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs
Tradicional 48 Datos (300, 300, 50) [m]

6.00E+05
® ® Min Y1
4.00E+05 ® Vax V1
® Min Y2
., 2.00E+05
o Max Y2
S
< 000E+00 @ ° ° § owvinv3
- 1 10 100 1000  @Max Y3
wv
g -2.00E+05 ® Min Y4
=
g ® Max Y4
-4.00E+05 ,
® Min Y5
-6.00E+05 ® Max¥s
L4 @ Min Y6
-8.00E+05 ® Max Y6

Iteraciones

llustracion 45: Gréafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 48 Datos, Radio de Busqueda (300,
300, 50) [m]

Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs
Tradicional 48 Datos (600, 600, 100) [m]

1.00E+06
L4 ® Min Y1
® Max Y1
5.00E+05
@ Min Y2
3 Max Y2
£
E 0.00E+00 ® ° ° 8  owminv3
S 1 10 100 1000
> ® Max Y3
8
£ 5.00E+05 © Min 4
x
@©
2 @ Max Y4
@ Min Y5
-1.00E+
00E+06 ®  @MaxYs
@ Min Y6
-1.50E+06 @ Max Y6

Iteraciones

llustracion 46: Grafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 24 Datos, Radio de Busqueda (600,
600, 100) [m]
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[m]

Tabla XXXIV: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Tradicional, 48 Datos, Radio de Busqueda (300, 300, 50)

1it Y1 Y2 v3 Y4 Y5 Y6
Media -0.01 0.80 -0.77 0.05 -0.05 0.00
Des Est 0.36 0.85 0.97 0.57 0.33 0.53
Curtosis 32.46 0.55 -0.60 0.02 4.68 1.37
Sggii:'; 5.35 -0.26 -0.07 -0.08 -1.82 -0.15
10it
Media -0.02 1.16 -0.86 0.11 -0.11 0.02
Des Est 0.39 1.07 1.10 0.79 0.46 0.90
Curtosis 13.22 -0.05 -0.12 -0.02 0.59 0.26
Sggitt:'caa 3.24 -0.09 -0.07 -0.13 -0.66 0.00
100it
Media -0.01 1.23 -0.85 0.25 -0.31 0.03
Des Est 0.60 1.14 1.13 1.00 0.64 1.13
Curtosis 1.98 -0.07 -0.03 -0.08 -0.10 2.14
Asimetria
i -0.82 -0.01 -0.04 -0.05 -0.27 -0.07
1000it
Media 140.31 1.24 -0.84 0.39 -0.58 -5.41
Des Est 1226403 | 1.14 1.14 1.12 0.89 | 1.55E+04
Curtosis 237.19 | -0.08 0.01 0.24 009 | 377.79
Asimetria
i 14.36 0.01 -0.03 0.25 0.07 -1.75
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Tabla XXXV: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Tradicional, 48 Datos, Radio de Busqueda (600, 600, 100)

[m]
1it Y1 Y2 v3 Y4 Y5 Y6

Media -0.01 0.80 0.77 0.06 -0.05 0.00

Des Est 0.35 0.84 0.97 0.57 0.33 0.53

Curtosis 31.77 0.55 -0.60 0.01 4.78 1.25
Sggii:'; 5.30 -0.24 -0.08 -0.09 -1.84 -0.10

10it

Media 0.02 1.17 -0.85 0.12 0.12 0.01

Des Est 0.39 1.08 1.10 0.80 0.45 0.90

Curtosis 12.97 -0.06 0.12 -0.04 0.62 0.25
ngitt:'caa 3.21 -0.07 -0.06 -0.12 -0.66 -0.02

100it

Media 0.01 1.23 -0.85 0.25 031 0.03

Des Est 0.60 1.14 1.13 1.00 0.64 1.13

Curtosis 1.98 0.07 -0.03 -0.08 -0.10 2.14
éi;rzitt:'caa 0.82 -0.01 -0.04 -0.05 -0.27 -0.07

1000it

Media 15261 | 1.23 -0.84 0.39 -0.55 -0.28

Des Est 1.29E+03 | 1.14 1.14 1.13 093 | 2.07E+04

Curtosis 2106 0.1 0.0 0.2 0.0 577.2
E’Zigzitt:'caa 13.8 0.0 0.0 0.2 0.1 2.1
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10.2.1.3 96 Datos

Tabla XXXVI: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 96 Datos, Radio de Blsqueda (600, 600, 100)

[m]
Numero de Iteraciones

96 1 10 100 1000
Datos
Min Y1 -3.99 -3.46 -3.38 -4.23
Max Y1 1.15 1.24 2.16 32.65
Min Y2 -3.32 -3.37 -3.95 -3.59
Max Y2 4.80 5.81 8.17 8.49
Min Y3 -4.06 -5.56 -5.44 -5.49
Max Y3 2.30 3.22 3.56 3.74
Min Y4 -2.86 -3.69 -4.03 -4.40
Max Y4 2.77 3.21 4.38 4.76
Min Y5 -2.01 -2.34 -2.77 -4.41
Max Y5 1.35 1.53 3.07 3.62
Min Y6 -3.31 -4.98 -4.50 -4.10
Max Y6 3.10 4.01 4.80 4.26
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Maximos y Minimos Muestreador Gibbs
Tradicional 96 Datos (600, 600, 100) [m]

35.00
© ® Min Y1
30.00
® Max Y1
25.00 ® Min Y2
é 20.00 Max Y2
< ® Min Y3
S 15.00
> ® Max Y3
1%}
@]
g 10.00 @ Min Y4
=
S 5.00 s . ) ® Max Y4
® Min Y5
0.00 . L
' ! 1'0 1(?0 @ Max Y5
-:00 ® Min Y6
-10.00 @ Max Y6

Iteraciones

llustracion 47: Gréafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 96 Datos, Radio de Busqueda (600,
600, 100) [m]
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Tabla XXXVII: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Tradicional, 96 Datos, Radio de Busqueda (600, 600, 100)

[m]
1it v1 Y2 v3 Y4 Ys Y6

Media -0.01 0.81 -0.77 0.05 -0.05 0.00

Des Est 0.35 0.85 0.97 0.57 0.33 0.53

Curtosis 3098 | 0.54 -0.61 0.04 4.83 1.35
Sggii:'; 526 | 023 | 008 | -008 | -187 | -0.12

10it

Media -0.02 1.24 -0.85 0.11 0.12 0.01

Des Est 0.39 1.12 1.10 0.79 0.45 0.88

Curtosis 1390 | -012 | -014 | -0.03 0.60 0.22
ngitt:'caa 331 | 004 | 008 | -012 | -065 | -0.02

100it

Media -0.05 1.50 -0.84 0.25 -0.28 0.04

Des Est 0.55 1.39 1.14 1.01 0.65 1.02

Curtosis 2.86 0.27 002 | -008 | -011 | -0.01
éi;rzitt:'caa -1.28 0.40 003 | 005 | -022 0.00

1000it

Media 0.24 1.53 -0.84 0.33 0.42 0.03

Des Est 1.81 1.44 1.14 1.09 0.90 1.01

Curtosis 50.8 0.5 0.0 0.0 0.1 0.0
E’Zigzitt:'caa 5.2 0.5 0.0 0.1 0.2 0.0
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10.2.1.4 192 Datos

Tabla XXXVIII: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 192 Datos, Radio de Blsqueda (300, 300, 50)

[m]
Numero de Iteraciones

192 1 10 100 1000
Datos
Min Y1 -4.13 -3.66 -3.19 -3.06
Max Y1 1.25 1.25 1.83 7.19
Min Y2 -3.55 -4.08 -3.62 -3.31
Max Y2 4.37 5.71 6.57 5.90
Min Y3 -4.49 -5.41 -5.21 -6.39
Max Y3 3.04 3.53 3.68 3.54
Min Y4 -2.74 -3.52 -4.04 -3.90
Max Y4 2.23 3.55 4.28 4.97
Min Y5 -2.01 -2.56 -3.10 -4.02
Max Y5 2.02 1.79 2.15 2.90
Min Y6 -3.02 -3.96 -4.23 -4.22
Max Y6 2.88 3.65 4.05 4.37
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Tabla XXXIX: Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 192 Datos, Radio de Busqueda (600, 600, 100)

[m]
Numero de Iteraciones

192 1 10 100 1000
Datos
Min Y1 -3.99 -3.60 -3.36 -3.03
Max Y1 1.00 1.31 1.60 2.89
Min Y2 -3.25 -3.42 -3.96 -3.52
Max Y2 4.36 5.42 5.94 5.93
Min Y3 -3.97 -5.09 -5.73 -5.23
Max Y3 2.49 3.27 3.80 3.93
Min Y4 -3.25 -3.56 -4.65 -3.81
Max Y4 2.43 3.16 4.39 4.82
Min Y5 -1.91 -2.26 -2.75 -3.89
Max Y5 1.79 1.68 2.21 3.76
Min Y6 -3.37 -4.21 -4.28 -4.14
Max Y6 3.73 4.01 4.05 4.55
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Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs
Tradicional 192 Datos (300, 300, 50) [m]

8.00
®  eMinvl
6.00 ® Max Y1
°
4.00 ! L4 ® Min Y2
) o o
8 : ° Max Y2
£ 200
£ e ‘ ® Min Y3
= ° °
: 0.00 ® Max Y3
o
g 1 10 100 1000 g viinva
37202 ° ® Max Y4
S ! )
400 g 4 ’ 8§ ewminvys
° ° ® Max Y5
-6.00 -
@ Min Y6
-8.00 ® Max Y6

Iteraciones

llustracion 48: Grafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 192 Datos, Radio de Busqueda (300,
300, 50) [m]

Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs
Tradicional 192 Datos (600, 600, 100) [m]

8.00
® Min Y1
6.00
. ® Max Y1
4.00 o . $ ® oMy
é ® . ° Max Y2
£ 200
€ ¢ 4 ° ® Min Y3
S °®
: 0.00 ® Max Y3
e 1 10 100 1000 g win Y4
X -2.00 @ .
s S . : ° @ Max Y4
-4.00 ® -4 ‘ ' ® Min Y5
® ° @ Max Y5
-6.00 L
® Min Y6
-8.00 @ Max Y6

Iteraciones

llustracion 49: Grafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Tradicional, 192 Datos, Radio de Busqueda (600,
600, 100) [m]
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Tabla XL: Estadisticas Béasicas Muestreador de Gibbs Tradicional, 192 Datos, Radio de Busqueda (300, 300, 50) [m]

1it Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6
Media -0.01 0.80 -0.77 0.05 -0.05 0.00
Des Est 0.36 0.85 0.97 0.57 0.33 0.53
Curtosis 32.28 0.54 -0.61 0.01 4.70 1.38
Asimetria 535 | 026 | -007 | -007 | -1.82 | -0.15
Estadistica
10it
Media -0.03 1.18 -0.85 0.11 -0.11 0.02
Des Est 0.39 1.09 1.10 0.79 0.46 0.87
Curtosis 14.09 -0.08 -0.12 -0.02 0.62 0.20
Asimetria
. -3.35 -0.06 -0.07 -0.12 -0.68 0.00
Estadistica
100it
Media -0.09 1.28 -0.85 0.24 -0.29 0.03
Des Est 0.52 1.17 1.14 0.99 0.64 1.01
Curtosis 2.96 -0.12 -0.05 -0.09 -0.10 0.00
Asimetria
L. -1.37 0.02 -0.03 -0.06 -0.28 -0.02
Estadistica
1000it
Media -0.21 1.29 -0.84 0.32 -0.43 0.04
Des Est 0.68 1.18 1.15 1.05 0.85 1.00
Curtosis 0.47 -0.15 0.00 -0.07 0.02 0.03
Asimetria
o -0.20 0.04 -0.02 0.05 0.09 -0.02
Estadistica
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Tabla XLI: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Tradicional, 192 Datos, Radio de Busqueda (600, 600, 100)

[m]
1it v1 Y2 v3 Y4 Ys Y6

Media -0.01 0.80 -0.77 0.05 -0.05 0.00

Des Est 0.35 0.85 0.97 0.57 0.33 0.52

Curtosis 3201 | 051 -0.60 0.02 4.51 1.32
Sggii:'; 533 | 025 | -008 | -007 | -1.78 | -0.13

10it

Media -0.03 1.16 -0.85 0.11 0.1 0.01

Des Est 0.39 1.08 1.11 0.79 0.46 0.87

Curtosis 1410 | -005 | -013 | -0.05 0.64 0.21
ngitt:'caa 334 | 007 | 005 | -010 | -069 | -0.01

100it

Media -0.08 1.26 -0.84 0.25 -0.27 0.04

Des Est 0.52 1.16 1.14 1.00 0.65 1.01

Curtosis 3.06 009 | -004 | -006 | -0.13 | -0.04
éi;rzitt:'caa -1.40 0.04 001 | 004 | 021 | -0.01

1000it

Media -0.19 1.26 -0.84 0.30 -0.41 0.05

Des Est 0.68 1.15 1.15 1.05 0.89 1.00

Curtosis 0.0 -0.1 0.0 -0.1 0.0 0.0
E’Zigzitt:'caa 0.3 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0
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10.2.2 Muestreador de Gibbs Dual

Tabla XLII: M&ximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual, Radio de Busqueda (600, 600, 100) [m]

Numero de Iteraciones
Y1 1 10 100 1000
Min Y1 -3.83 -4.12 -4.35 -4.19
Max Y1 7.65 6.64 6.09 6.33
Y2 1 10 100 1000
Min Y2 -4.41 -4.10 -4.09 -3.57
Max Y2 4.35 5.49 5.50 5.47
Y3 1 10 100 1000
Min Y3 -5.06 -5.09 -4.95 -4.97
Max Y3 4.30 4.46 4.83 5.02
Y4 1 10 100 1000
Min Y4 -4.63 -5.16 -4.47 -4.07
Max Y4 4.73 5.28 5.33 5.45
Y5 1 10 100 1000
Min Y5 -5.25 -5.02 -4.67 -4.84
MaxY5 | 6.11 6.27 5.44 5.01
Y6 1 10 100 1000
Min Y6 -5.88 -4.84 -4.06 -4.13
Max Y6 5.63 5.10 4,56 4.83
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Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual
(600, 600, 100) [m]

10.00
® Min Y1
8.00 o "
' ® Max Y1
® °
6.00 3 ° ‘ g oM
» | °
2 4.00 Max Y2
< ® Min Y3
S 2.00
> ® Max Y3
1%}
@]
g 000 @ Min Y4
= 1 10 100 1000
S -2.00 ® Max Y4
® Min Y5
-4.00 ® ° 8 H
' . [ ] ® Max Y5
- °
6.00 ® Min Y6
-8.00 ® Max Y6

Iteraciones

llustracion 50: Gréafico Maximos y Minimos Muestreador de Gibbs Dual, Radio de Busqueda (600, 600, 100) [m]
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Tabla XLIII: Estadisticas Basicas Muestreador de Gibbs Dual, Radio de Busqueda (600, 600, 100) [m]

1it Y1 Y2 \E Y4 Ys Y6
Media 075 | 072 | -063 | 009 | 009 | 0.8
Des Est 123 | 091 | 115 | 1.08 | 114 | 125
Curtosis 047 | 114 | 027 | -005 | 011 | 0.27
éi;”;itt:'caa 015 | -053 | 028 | -003 | 010 | 001
10it
Media 081 | 085 | -063 | 016 | 016 | 006
Des Est 123 | 097 | 118 | 119 | 124 | 111
Curtosis 023 | 079 | -027 | 004 | 015 | 0.09
S!zitt:'caa 008 | -041 | 029 | -001 | 013 | 0.02
100it
Media 097 | 105 | -064 | 023 | 010 | 006
Des Est 126 | 105 | 122 | 120 | 121 | 1.02
Curtosis 049 | 029 | -029 | -018 | -0.03 | -0.02
éi;rgitt:'caa 002 | -022 | 028 | 000 | -006 | 0.00
1000it
Media 087 | 109 | -068 | 029 | 006 | 0.04
Des Est 121 | 106 | 124 | 111 | 112 | 101
Curtosis 033 | 006 | -028 | -017 | 000 | 001
EAsilarzztt:Icaa 005 | -012 | 021 | -003 | -010 | -0.02
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