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RESUMEN

En la explotacion de los yacimientos minerales en la actualidad, a menudo, se carece de
una cuantificacion de la incertidumbre en las unidades geoldgicas (UG), en donde principalmente
estan presentes modelos manuales tipicamente deterministicos. Existen métodos para generar un
mayor conocimiento de la distribucion de las unidades geoldgicas en el espacio, que involucran
una coleccion de técnicas geoestadisticas, con la finalidad de realizar un apropiado disefio minero
con la informacion obtenida.

El objetivo de esta memoria es modelar la incertidumbre geoldgica en un yacimiento
minero mediante la utilizacién y comparacion de siete modelos propuestos. Estos modelos se
basan en estimar las proporciones de unidades geoldgicas con estadisticas geograficamente
ponderadas mediante vecindades moviles y k datos mas cercanos, para luego aplicar una
simulacion plurigaussiana, obteniendo de esta forma realizaciones de las unidades geologicas en
el espacio.

Para validar los modelos de simulacion, se utiliza el método "jack knife", ocultando
informacién de sondajes con datos conocidos de UG, para luego simular en dichos puntos del
espacio, comparando los valores reales en los sitios de muestreo, contra los valores obtenidos en
las realizaciones.

Los resultados obtenidos muestran que la simulacion plurigaussiana con los modelos
propuestos es una buena herramienta para calcular la ocurrencia de las unidades geoldgicas (UG)
en el espacio. La incorporacion de modelos no estacionarios en la estimacion de proporciones
muestra una capacidad de adaptacion a los posibles escenarios, ya que si bien, por una parte la
simulacion plurigaussiana permite un manejo de los contactos entre UG a través de una regla de
truncacion, los modelos de proporciones no estacionarios permiten un manejo de las transiciones
mas preciso, logrando contactos mas abruptos o suaves en el caso de estadisticas geograficamente
ponderadas, siendo éste un modelo més versatil que el de vecindad moévil y k datos més cercanos.

Para los modelos de simulacién, el conjunto de realizaciones muestran coincidencia visual
en comparacion a la estimacion de probabilidades de UG, a pesar de haber conseguido una baja
cantidad de realizaciones debido al costo computacional del método.

Los resultados para la validacion fueron positivos para los siete modelos de simulacion
utilizados, aunque los valores estuvieron por debajo de lo esperado, mostrando en muchos casos
que para un cierto rango de probabilidad de ocurrencia de UG, el porcentaje de acierto estaba por
debajo del rango, pero no muy lejano. Aun asi se observan mejores resultados en cuanto a calidad
y realismo de la simulacion en comparacion al modelo estacionario (que considera proporciones
de UG constantes en el espacio) destacando por sobre el resto el modelo de proporciones
calculadas con estadisticas geograficamente ponderadas.

Finalmente, los modelos de simulacion mostrados presentan una forma versatil para
modelar la probabilidad de ocurrencia de UG, pudiendo extender estos modelos a la simulacion
conjunta con leyes.



ABSTRACT

In the exploitation of mineral deposits at present, they lack quantification of the
uncertainty in geological units (GU), where typically manual deterministic models. There are
methods to generate a better knowing of the distribution of geological units in space, involving a
diverse collection of geostatistical techniques in the present, in order to make an appropriate mine
design with the information obtained.

The objective of this memory title is to model the geological uncertainty in a deposit with
non-stationary proportions models, using seven models proposed for estimating the probability of
occurrence of UG, these models are estimates of proportions geographically weighted through
mobile and k-nearest data, and then apply these models to plurigaussiana simulation, thereby
obtaining the realizations of geologic units (GU) in space, to finally compare the models in
quality and realism of the simulation.

To validate the simulation models, the "jack knife" method was used, with hiding drillhole
information with UG data, then simulate in those points of space, comparing the actual values in
the sampling sites, against the values obtained in the realizations.

The results show that the plurigaussiana simulation is a good alternative to estimate the
occurrence of geological units (GU) in space, and the incorporation of non- stationary models in
estimating proportions, shows good adaptability to possible scenarios. Because the plurigaussiana
simulation allows handling of contacts between GU through truncation flag and variograms
models, but models of non-stationary proportions allow handling more precise transitions,
managing geographically estimated through single neighborhood more abrupt or smooth in the
case of the contacts, this being a more versatile than the mobile neighborhood and k-nearest
model.

For simulation models, the set of visual coincidence realizations shown compared to the
estimated probabilities of UG, despite having achieved a low number of realizations because of
the computational cost of the method.

The results for validation were positive for the seven simulation models used, although
the values were lower than expected, showing in many cases for a range of probabilities of UG,
the success rate was below the range but not so far, showing increasing graphics. However, non-
stationary models best results are observed in the quality and realism of the simulation compared
to the stationary model and showing better results for proportion geographically weighted model.

Finally, the simulation models shown, have a versatile model for the modeling probability
of occurrence of UG, may extend these models to form joint simulation with grades.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

En la explotacion de los yacimientos minerales hay que tener un alto grado de
conocimiento en como se distribuyen los recursos, para realizar un disefio minero que permita
extraer los minerales de forma segura y sustentable en el tiempo, con la finalidad de generar
valor. Para lograr dicho objetivo, estan involucradas diversas disciplinas y procesos que permiten
la Optima extraccion y refinacion posterior. Para ello, es de vital importancia la correcta
caracterizacion de los recursos minerales de interés. Actualmente este procedimiento de analisis
se basa en la caracterizacién geologica que incluyen factores como su litologia, estilo de
mineralizacion, asociaciones minerales, alteraciones, estructuras, etc. de muestras de sondajes
obtenidas in situ, integradas a un analisis geoestadistico de las muestras.

Una de las grandes complicaciones en la estimacion de recursos, es en como manejar de
mejor manera la informacion geoldgica obtenida y como interpretar los datos. Estas
interpretaciones son un factor importantisimo en la determinacion de las leyes, tonelajes, forma y
distribucion de los recursos en el espacio. Usualmente se utilizan métodos manuales tipicamente
deterministicos, y una sola interpretacion geologica, en donde una mala estimacion puede derivar
a una posterior falla global del sistema minero. Por esto, la simulacion geoestadistica es una
herramienta fundamental para la estimacion y cuantificacion de la incertidumbre en el modelo
geoldgico.

Por lo tanto, las simulaciones estaran orientadas a variables categoricas en las que se
trabajara, como son las litologias. Estas variables resultan fundamental dentro del procedimiento
en modelar la realidad geoldgica del yacimiento, ya que se procesan minerales y no leyes. Estas
litologias proporcionan informacion para las simulaciones, en donde estas deben reflejar la
realidad con la menor incertidumbre posible.

En el presente documento, se tiene como finalidad modelar la incertidumbre geoldgica en
una porcién del yacimiento Rio Blanco, con modelos no estacionarios en las proporciones de
unidades geologicas.



1.1. Motivacién del trabajo

Los algoritmos actuales, en la simulacion de variables categoricas, no logran reproducir la
realidad de forma Optima. Esto es debido a muchas consideraciones como, por ejemplo, tratar las
proporciones de litologias como fijas, en donde no estan sujetas a variabilidad en el espacio. Por
ende, se podria trabajar en este ambito, con la finalidad de crear soluciones alternativas en pro de
dar mejores soluciones a este tema, sin embargo, existe una gran cantidad de informacion y
modelos para la simulacion categorica, como la gaussiana truncada o plurigaussiana, entre otros.
Por lo que resulta interesante realizar comparaciones entre los modelos en calidad de estimacion,
incertidumbre, etc.

De esta manera, se podrian encontrar mejores soluciones a la problematica existente, con la
finalidad de mejorar el proceso completo de la mineria, ya que una mala estimacion repercute en
toda la actividad minera como el disefio y planificacion como un sistema completo, con lo que
unos mejores resultados en la estimacion, podrian acercar méas estas simulaciones a la realidad,
mejorando y optimizando el proceso completo aguas abajo.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General
e Modelar la incertidumbre geoldgica en un yacimiento minero con modelos no
estacionarios.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Aplicacion de la simulacién plurigaussiana

e Incorporar proporciones espacialmente variables de las unidades geoldgicas
e Comparar modelos no estacionarios en calidad y realismo de la simulacion

1.3. Alcances

Los datos a utilizar para modelar la incertidumbre, corresponden a los datos de exploracion del
yacimiento Rio Blanco, involucrando 8348 datos de dicho yacimiento. Se consideraran diversos
modelos para la estimacion, y éstos seran comparados en diversos aspectos tales como calidad y
realismo de la simulacion.



CAPITULO 2. ANTECEDENTES TEORICOS

2. Geoestadistica

La geoestadistica corresponde a una rama de la estadistica que trata fendmenos espaciales.
Cuenta con un conjunto de herramientas y métodos para analizar datos que estan distribuidos en
el espacio o tiempo. Se aplica al estudio de variables regionalizadas, es decir, variables numéricas
que se extienden en el espacio geogréfico, conocidas a partir de una toma de muestras.

El principal campo de aplicacion corresponde a la evaluacion de recursos naturales, en donde la
geoestadistica ha sido aplicada con éxito, en particular las &reas asociadas a minerales, petréleo,
gas y recursos forestales.

2.1.1. Conceptos fundamentales

e Variable aleatoria: variable que puede tomar una serie de posibles valores de acuerdo a
una distribucion de probabilidad.

e Variable regionalizada: Corresponde a una variable numérica representando un
fendmeno regionalizado, que se distribuye en una regién del espacio.

e Soporte: Corresponde al volumen sobre el cual se define la variable regionalizada. Para el
caso minero, el soporte corresponde a unidades de seleccién minera o bloques, muestras
de sondajes, etc. Si se desea realizar un cambio de soporte es requerido que la variable
regionalizada sea aditiva, en otras palabras, que el valor de la variable regionalizada en un
volumen sea la media de los valores puntuales en el interior del volumen.

e Funcion aleatoria: Una funcion aleatoria es un conjunto de variables aleatorias
{Z(x);x € D} definidas sobre un campo de interés, o en donde Z(x) corresponde a una

realizacién de una variable aleatoria.

2.1.2. Variograma

El variograma es una medida de la variabilidad de una variable regionalizada, vista como una
realizacion de una funcién aleatoria, que busca describir y modelar la continuidad espacial. Se
define como:

y(R) = E{ (=(u+ ) = ()7}

Experimentalmente se calcula considerando los datos en donde su separacién es igual a h, con
tolerancia que permiten una cierta flexibilidad para encontrar valores cercanos a h. El variograma
experimental corresponde a un estimador insesgado del variograma teorico, que consiste en
reemplazar la esperanza matematica por una media experimental.

3



Los parametros a especificar para calcular un variograma experimental son:

e direccion de interés: acimut, inclinacion.
e distancia de interés: paso y nimero de pasos.

e tolerancia en la direccion: tolerancia angular en el acimut e inclinacion, anchos de banda
horizontal y vertical.

e tolerancia en las distancias
e numero minimo de pares de datos para su estimacion.

_Variograma omnidireccional
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llustracién 1. Ejemplo de variograma experimental, FUENTE: MI14040-Emery

El variograma tiene una serie de caracteristicas importantes. Dentro de ellas las mas destacadas
son:

e El crecimiento muestra con la rapidez a la cual la variable pierde correlacion espacial.

¢ la distancia en donde se estabiliza el variograma se llama alcance, representando la zona
de influencia de un dato en su direccion de estimacion.

e cerca del origen, muestra el comportamiento de dos datos muy cercanos, reflejando la
regularidad a pequefia escala de la variable regionalizada.

e Si se calcula el variograma a lo largo de varias direcciones del espacio, resulta efectivo
para identificar posibles anisotropias.

2.1.3. Kriging



El kriging, corresponde a una familia o coleccion generalizada de técnicas de regresion lineal que
minimizan la varianza del error de estimacion. Para su construccion, sus variantes estan
relacionadas a las hipotesis sobre la funcion aleatoria subyacente Z = {Z(x);x € Dj}.

e Restriccidon de linealidad: El estimador debe ser una combinacion lineal ponderada de los datos:

Zxg)=a+ B AnZ(x)

En donde x, es el sitio a estimar, y {xx, =1 ...n} son los sitios con datos, por lo que los
ponderadores {A,%= 1..n} son las incégnitas del problema que dependeran del sitio x; a

estimar.
e Restriccion de insesgo: Error de estimacion con esperanza nula,

E[Z*(xq) — Z(xg)] =0

e Restriccidn de optimalidad: criterio de calidad del método, minimizando la varianza del
error, representada por:

var[Z*(x,) — Z(xy)]es minima.

Existen diversas variedades del kriging, entre los mas conocidos:
e Kiriging simple (KS): Se asume la media conocida Yy, generalmente constante en el

espacio.

e Kiriging Ordinario (KO): La media se asume desconocida y constante en el espacio,
aunque se puede asumir estacionaridad local.

e Kiriging Universal (KU): La media se asume variable y desconocida en el espacio, en
donde es posible caracterizar dicha variacion por una descripcion polinomial.

2.2. Simulaciones

La idea de las simulaciones es construir varios escenarios que reproducen la variabilidad de la
variable en estudio.

La simulacion se basa en la interpretacién de la variable regionalizada como una realizacion de
una funcién aleatoria Z, consistiendo principalmente en construir otras realizaciones a partir de
esta misma funcion aleatoria. Su uso se extiende a:

e analisis de riesgos: mostrando escenarios mas optimistas o pesimistas segun el caso.

e estimacion: mediante el promedio de las realizaciones o calculando la frecuencia de
ocurrencia de un evento, dando la posibilidad de estimar la probabilidad de este evento.

e medicidon de la incertidumbre: qué tan distintos son los escenarios entre si.



Para las simulaciones, es preciso conocer la distribucion espacial de la funcion aleatoria, dicho de
otra manera, el conjunto de sus distribuciones de probabilidad, en donde conocer el valor medio y
variograma resulta insuficiente.

2.2.1. Simulacién secuencial de indicadores:

En el modelamiento geoldgico, algunos modelos son construidos deterministicamente bajo
juicios expertos. Sin embargo hay veces que existen datos inadecuados para crear modelos de
esta manera. Asi serd necesario un algoritmo de simulacion estocastica para la construccion de
mdaltiples realizaciones.

La simulacién secuencial de indicadores es un método extensamente usado para modelos de
variables categoricas, aunque se critique que en ocasiones sea incompleto y no estructurado, dado
que el variograma de indicadores s6lo da estadisticas de dos puntos.

La simulacidon de indicadores permanece como una aplicacion relevante cuando no habran formas
genéricas claras que puedan ser puestas en las bases del modelo, y, por este motivo se debera
obligar al modelo a basarse en datos secundarios suaves que provengan de una observacion
geoldgica para mejorar sus resultados. A pesar de sus criticas existen buenas razones para
privilegiar este método en desmedro de otros, el principal sera que los pardmetros estadisticos
podran ser inferidos con datos limitados, ademas de un algoritmo que provee una forma segura de
transferir la incertidumbre en las categorias a través de resultados numéricos.

La metodologia del algoritmo considera k categorias, donde la variable indicador sera denotada
como sigue:

1, siS(x)= 5,
0, en caso contrario

(¢, 5 = |

Una variable indicador sera interpretada como la probabilidad de una categoria de prevalecer en
una posicion especifica, por ende los datos condicionantes seran codificados con ceros o unos,
pues estos son datos duros donde se tendra certeza total de su probabilidad de prevalecer, y sera
utilizado para determinar las probabilidades de las categorias en zonas no muestreadas.

La simulacién secuencial de indicadores aplica kriging de indicadores en forma secuencial donde
una categoria es escogida por simulacion de Monte Carlo en cada posicion. Luego, todas las
posiciones son visitadas secuencialmente con un nivel incremental de condicionamiento, pues
cada lugar simulado anteriormente pasa a ser un dato condicionante en la proxima simulacion.
Estas simulaciones permitiran hacer un modelo probabilistico de la variable en estudio, que viene
a reemplazar lo hecho antes de manera deterministica.



2.2.2. Simulacién de multiples puntos (MPS)

Cuando se habla de estadisticas de multiples puntos es necesario definir el concepto de “Patron”,
el cual correspondera a un conjunto de nodos (pixeles), cada uno con valores definidos,
ordenados de tal manera que se puedan identificar de otros patrones con ordenamientos
diferentes.

La base de la simulacion con patrones es obtener realizaciones que respeten datos condicionantes
y que reproduzcan frecuencias de ocurrencias de patrones definidos.

Guardiano y Srivastava (1993) presentaron un algoritmo que introduce la estadistica de multiples
puntos en la simulacién secuencial, donde a partir de una imagen de entrenamiento se generan
realizaciones estocésticas que estadisticamente son similares a la imagen empleada. Las
probabilidades de ocurrencia de cada una de las categorias son obtenidas directamente desde la
imagen de entrenamiento. Esto ocasiona muy altas demandas de tiempo computacional, ya que
esta debe ser explotada en cada punto no simulado para inferir su distribucién de probabilidad
condicional.

Strebelle (2002) plantea el algoritmo Snesim basado en los conceptos de Guardiano y Srivastava,
pero optimizando la velocidad de busqueda del proceso. Esta metodologia permite construir
realizaciones de la distribucion de unidades geoldgicas condicionadas a datos Yy consistente con
la interpretacion geoldgica, utilizando para esto un modelo geoldgico convencional como imagen
de entrenamiento.

El algoritmo Snesim se basa en conceptos tales como: plantilla de bisqueda, patrén (data event),
arbol de busqueda, imagen de entrenamiento.

A modo de definicion podemos Ilamar imagen de entrenamiento a una imagen pixelada (nodos)
en 2D 06 3D, que contiene una distribucion espacial de categorias geoldgicas. Desde esta imagen
el algoritmo Snesim obtiene la informacidn sobre la distribucion espacial del modelo geoldgico.
Se puede considerar un atributo, mediante una variable categdrica, que puede tomar “k” posibles
estados.

Un patrén de tamafio “n” estard definido por datos de n vectores desde un punto central
cualquiera de la imagen de entrenamiento, el cual debe ser desconocido.

En modo estocastico, los “k posibles valores de la variable aleatoria de este punto desconocido
del patron seran caracterizados por su distribucion de probabilidad condicional denotada por:

Prob {S(u) = 5,/d,} = f(u;di),k =1,...K

4]

(14

Donde S(u) es la categoria en el punto “u” desconocido (central) del patron, y d,, denota el
patron de “n” vectores de datos “alrededor” del punto desconocido “u”.

Para encontrar la funcién de probabilidad a posteriori, una alternativa puede ser hacer una
busqueda de las replicas de los patrones en la imagen de entrenamiento, labor que realiza un
“arbol de busqueda”.

Asi, se tiene que las iméagenes de entrenamiento sirven para estadistica multipunto de zonas
dificiles y complejas, donde los métodos hasta ahora descritos tratan de buscar un patron dentro



de las imagenes de entrenamiento y guardar las ocurrencias de los datos para después encontrar la
distribucion de probabilidad condicional sobre ellas.

Los ultimos avances del estado del arte en esta materia consisten en el método de “Direct

Sampling” propuesto por Mariethoz, 2008. Lo que este método propone es hacer un muestreo
directo y asi evitar hacer las bases de datos.

2.2.3. Simulacién Gaussiana truncada

Este modelo tiene como objetivo simular la extension espacial de unidades geologias, mediante
la codificacion de una funcidn aleatoria categorica:

I(x) = i si x pertenece a la i — ésima unidad geolbgica
Por lo que resulta util definir una funcion aleatoria categdrica al truncar una funcion aleatoria

continua de distribucion espacial multi-gaussiana Y (x). Por ejemplo, en el caso de categorias, se
tendra:

En donde el umbral "y" define la proporcion del espacio ocupado por cada unidad geoldgica. A
continuacién se muestra un resultado con distintos umbrales de truncacion:

Variable truncada
 ——

Variable truncada
= - - g

llustracién 2. ejemplo variable truncada a distinto umbral, FUENTE: MI16041-Emery

Ademaés resulta importante mencionar que existe una relacion entre el variograma y(h) de la
funcion aleatoria Gaussiana y el variograma y,(h) del indicador, en donde el variograma del
indicador se puede calcular por integracion numeérica o desarrollos de polinomios de hermite:

V7, () = G- G()]- g(.vffih’;}_l (M- Y]
p=l

En la practica, se tienen los datos del indicador de las unidades geoldgicas en los sitios de
muestreo. Con ello se pueden calcular el variograma de la variable indicador, luego se busca el
variograma correspondiente para la funcion aleatoria Gaussiana, invirtiendo la relacion entre los
variogramas de la funcion Gaussiana y el de indicadores.

Una vez determinado el modelo, la simulacion condicional se realiza en las siguientes etapas:
8



1. Simular Y(x) en los sitios con datos

2. Simular Y(x) en los sitios donde se busca simular la variable indicador condicionados a
los sitios con datos obtenidos en la etapa anterior

3. Truncar la variable simulada, para obtener la simulacion de la variable indicador

Es importante mencionar que en la etapa 2 se puede realizar con cualquier algoritmo de
simulacion multigaussiana y la etapa 1 o inicializacion se utiliza con el llamado muestreador de
Gibbs (método iterativo).

2.2.4. Simulacion plurigaussiana

Se generaliza el procedimiento de la Gaussiana truncada de la misma funcion aleatoria gaussiana
a mas unidades geoldgicas:

151 ¥(x) <y,
I[(X:y.7,)= { 2si¥(x) 2y, e ¥(x) <y,
351 ¥(x) 2y,

El problema de esta definicion, que al utilizar mas unidades geoldgicas, hay una jerarquizacion,
en donde por ejemplo para pasar de la unidad 1 a la 3, obligatoriamente se debe pasar por la
unidad 2, por lo que no se tiene control sobre los contactos litologicos y por ende, sobre sus
variogramas. Para dar mas flexibilidad en la definicion de las unidades geoldgicas, resulta
pertinente definir una bandera de truncacion, que considera dos funciones aleatorias Gaussianas
en lugar de una sola, con la finalidad de imponer una jerarquizacion en la truncacion. A
continuacion se muestra como influye la bandera en la regla de truncacién:

o
RS ey

Variable categorica

e TE
s AR T
A s [ }0 e af. §

llustracién 3. ejemplo influencia de bandera en la truncacion de la variable categérica, FUENTE: MI6041-Emery

Mok

En la practica, para limitar el nimero de parametros y facilitar la inferencia de estos, se suele
trabajar con dos funciones aleatorias Gaussianas independientes. De esta forma, sélo se requiere
definir:

1. Laregla de truncacion (bandera), afectando los contactos entre unidades geoldgicas

2. Umbrales, influyendo en las proporciones del espacio ocupadas por las unidades
geoldgicas

3. Variogramas de las funciones aleatorias Gaussianas.

Se infieren los parametros del modelo a partir de los datos categéricos como la bandera, umbrales
y variogramas de las funciones aleatorias Gaussianas. La simulacién consiste primero en simular
las funciones aleatorias Gaussianas en los sitios de muestreo condicionadas por los datos

9



categoricos (muestreador de Gibbs), luego en simular las funciones aleatorias gaussianas en el
resto del espacio condicionadas por sus valores en los sitios de muestreo, usando cualquier
algoritmo de simulacién multi gaussiana, y finalmente aplicar las truncaciones para obtener las
unidades geologicas simuladas.

En la década pasada, la simulacion plurigaussiana su uso ha sido incrementado para modelar
varios tipos de depositos minerales, como depositos de uranio emplazado en granito (Skvortsova
et al. 2002), porfidos de cobre (Carrasco et al, 2007; Emery and Gonzalez 2007), kimberlita
diamantiferos (Deraisme and Field 2006), lateritas de nickel (Rondon 2009), oro epitermal
(Yunsel and Ersoy 2011) y zinc emplazado en carbonato (Yunsel and Ersoy 2013).

10



CAPITULO 3. METODOLOGIA

En este capitulo se presenta los principios y procedimientos a desarrollar en el caso de estudio.

3.1 Estimacién de proporciones de unidades geoldgicas

En la estimacion de las proporciones de unidades geoldgicas (UG), se consideraran éstas como
variables en el espacio. Para ello se busca modelar a través de estadisticas geograficamente
ponderadas en cada sitio del espacio, mediante una vecindad Unica. Dichos modelos van a ser
comparados posteriormente con modelos de proporciones variables calculadas con vecindad
movil y proporciones constantes en el espacio.

3.1.1 Estadisticas geogréaficamente ponderadas para la modelacion de UG

Para el modelamiento de las proporciones no estacionarias mediante estadisticas geograficamente
ponderadas en cada sitio del espacio, se cuenta con una funcion que, en el blogue a estimar,
asigna "pesos” a los datos segun su distancia al mismo. Este método resulta interesante, debido a
que considera todos los datos para su estimacion, haciendo mas relevante los mas cercanos. A
continuacion se muestra dicha funcién(David F. Machuca-Mory 2010):

2

(d{usx:o))
£+exp {—23—2j

[d(ux:n}:lzj (1)

MGK{:HDC; 0) =
n _
ne+Ll_, exp ( 22
d(u.;0): es la distancia del centro del bloque a estimar con la posicion u, del a-ésimo punto con
dato.
s: controla la influencia de los datos cercanos al bloque a estimar.

En el caso de estudio se consideraran dos modelos de este tipo con un indice s diferente:

o s =10.000 ys, = 20.000

3.1.2 Modelamiento de proporciones no estacionarias a través de vecindad movil

Para el modelamiento de las proporciones no estacionarias mediante una vecindad movil, se
cuenta con la clasica formula, tomando el promedio de datos contenidos en la vecindad para
estimar la proporcion de las UG del blogue.

Se consideraran dos distancias para la construccién de la vecindad, en donde éstas dependeran de
la posicion y distribucion de los datos en el espacio, con la finalidad de no dejar muchos bloques
sin estimar. Esto podria ocurrir si se define una vecindad demasiado pequefia, no encontrando
datos para estimar la proporcion del bloque.
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3.1.3 Modelamiento de proporciones no estacionarias a través de los k vecinos mas
cercanos

En este modelo, las proporciones no estacionarias seran estimadas mediante el promedio de los k
vecinos mas cercanos para obtener la proporcion de las UG del bloque. Para el caso de estudio, se
consideraran 60 y 120 datos mas cercanos, para eliminar en su totalidad los artefactos originados
por el método de vecindad mdvil de dimension constante.

3.2 Simulacion de unidades geoldgicas

Se aplicara la simulacion plurigaussiana de variables discretas (unidades geologicas), para dar
mas flexibilidad en la definicion de las unidades geoldgicas, en donde se cuenta con varios
pardmetros libres.

Para ejecutar este modelo, se requiere definir las etapas usuales en la simulacion plurigaussiana:

1. Inferir los pardmetros del modelo a partir de los datos categoricos:

e Regla de truncacion o "bandera™: influyendo en los contactos entre las unidades
geoldgicas y en sus jerarquias.

e Umbrales: afectando las proporciones del espacio ocupadas por las UG.

e Variogramas de las funciones aleatorias Gaussianas, que influyen en los variogramas de
los indicadores de cada unidad geoldgica.

2. Luego de inferir dichos parametros del modelo, se requiere simular las funciones
aleatorias Gaussianas en los sitios de muestreos, condicionadas por los datos categoricos.
Dicha simulacion se efectda a traves del método "muestreador de Gibbs".

3. Para el resto del espacio de debe simular las funciones aleatorias Gaussianas,
condicionadas por sus valores en los sitios de muestreo. En este punto se puede ocupar
cualquier algoritmo de simulacion multi-gaussiana, como por ejemplo: EI método de
bandas rotantes(Emery X, 2012).

4. Aplicar la regla de truncacién para obtener las unidades geologicas simuladas.

Es importante repetir la mayor cantidad de veces las simulaciones para obtener un analisis de
incertidumbre méas preciso y una estimacion de probabilidades de ocurrencia de UG mas
representativa.

La inferencia de parametros, variografia y simulacién plurigaussiana se realizara con el software

matlab, usando una adaptacion del paquete plurisim (Emery X, 2007), considerando proporciones
variables en el espacio.
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CAPITULO 4. CASO DE ESTUDIO: YACIMIENTO RIO BLANCO-LOS
BRONCES

4.1 Datos generales

El yacimiento Rio Blanco- Los Bronces se encuentra ubicado a 60 km al NE de Santiago, situado
entre los 2700 y 4100 msnm. Es uno de los tres complejos gigantes del Mioceno-Plioceno (21-3.9
Ma.) de brechas y porfidos de cobre de los Andes de Chile Central y corresponde al tercer mayor
porfido cuprifero en el mundo en términos de metal contenido (Camus, 2003).
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llustracidn 4. Ubicacion yacimiento Rio Blanco-Los Bronces, FUENTE: Skewes y Holmgren 1993.

£4°
1

En la actualidad, este yacimiento esta siendo explotado por dos mineras, una correspondiente a
Anglo American explotando Los Bronces y Andina de Codelco explotando Rio Blanco. A
continuacion se muestra el perfil esquematico de Los Bronces-Andina.
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PERFIL ESQUEMATICO LOS BRONCES - ANDINA ANGLO A VRIS AN

blotte 4cen

Rajo
Les Brences
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B Avossitas Feo Fardllones [ Brechss Hd mlemalkes
B Sxoito San Francisco BB Intrusivos Daciticos - Riodaciticos

llustracidn 5. Perfil esquematico yacimiento Rio Blanco- Los Bronces, FUENTE: Sprohnle (1998)
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4.2 Geologia

Una caracteristica distintiva del yacimiento con respecto a los sistemas porfidicos, lo constituye
que la mineralizacion de cobre se encuentra casi completamente como cemente al interior de
complejos de brechas magmaéticas-hidrotermales (Warnaars et al, 1985; vargas et al, 1999). A
continuacion se muestra el mapa geolégico del yacimiento Rio Blanco- Los Bronces:

Rio Blanco Los Bronces
[ Chimenea Risitca (CHRIOL) [ BrechaDoncsa  (BXD)
B 8recha Dacaica (BXDAC) B Brecha FinaGas  (BXG)
B Chisenea Dacta (CHDAC) [ Brecha oo Anhkia (BXA)
B BecaFacma  BXTTO) B Brechs kfemite  (BXI)
B PotgoContus  (POL} B Brecns Orientst  (BXO)
M Fecido Curmo Mcnzoniteo (POM) [ Brecha Centrl  (BXC)
[ Pofiio Feldespdton  (PF) [0 Brechs Fantssme @XFL)
[ Brocha Monolto  (BXMN) [ Brocnss Indtsrenciasas
[ Brecha Especusnta (BXESP) (BXND)

3 8recha Castetona  (BXTO)

B Erechade Tumalne (BXT)

I Grechs Magatca  (BXMGD)

[ Grnodirta (GRS, GDCT)

B sresea

| il

llustraciéon 6. Mapa geolégico del yacimiento Rio Blanco-Los Bronces, FUENTE: Frikken, 2003.

4.2.1 Tipos de roca

El complejo de brechas se encuentra hospedado en plutones miocénicos del batolito San
Francisco que a su vez intruyen las rocas volcanicas calcoalcalinas cenozoicas pertenecientes a la
formacion de Farellones (Serrano et al, 1996).
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4.2.1.1 Granitoides

Corresponde a una de las facies del batolito San Francisco y constituye la roca de caja en el
sector este del complejo de brechas. Es una roca homogénea de grano fino, cuya mineralogia
principal consta de plagioclasas, ortoclasa, cuarzo, biotita y hornblenda. Como minerales
accesorios se presentan 6xidos de fierro y sulfuros diseminados (pirita).

Es una roca estéril y fresca aunque en las cercanias al contacto con el complejo de brechas se
aprecian vetillas de sulfuros con halos de alteracion cuarzo-sericitica. Algunas variaciones en
profundidad de esta roca dan lugar a la Diorita (Alejandro Céaceres, 2010)

4.2.1.2 Complejo de brechas

Las brechas mas representativas se indican a continuacion:

4.2.1.2.1 Brecha de Turmalina (BXT)

Corresponde a una brecha monolitica alojada en la Granodiorita Cascada (GDCC). La brecha esta
compuesta por clastos de granodiorita de tamafio variable. En general se presenta matriz
soportada del tipo de polvo de roca, que ha sido reemplazada completamente por cemento de
turmalina secundaria. EI cemento contiene cantidades variables de sulfuros, sulfatos (anhidrita y
yeso0), cuarzo, magnetita, especularita y biotita.

Los espacios abiertos en la brecha han sido llenados por cemento de turmalina, cuarzo y sulfatos.
El cemento de turmalina en la matriz de la brecha es generalmente de grano fino y anhedral, sin
embargo puede presentarse acicular y los cristales aparecen tanto en los clastos como en la
matriz(Alejandro Caceres, 2010).

El emplazamiento de esta brecha se estima entre el Mioceno tardio y el Plioceno temprano
(7.1 - 5.1 Ma) basado en dataciones radiométricas K/Ar (Serrano et al, 1999).

4.2.1.2.2 Brecha Castellana (BXTO)

La brecha Castellana aparece como un cuerpo elongado en la direccion NS situado entre la BXT
y la brecha Monolito. La brecha es heterolitica constituida por clastos de andesita, granodiorita,
brechas de Turmalina y brecha Monolito. Los clastos son redondeados, soportados en una matriz
de polvo de roca de color grisaceo, la cual contiene bajo o nulo contenido de turmalina (Vargas et
al, 1999).

4.2.1.2.3 Brecha Monolito (BXMN)

La brecha Monolito no presenta una orientacion o anisotropia patente, se sitla al Oeste de la
BXTO. La BXMN es de tipo heterolitica compuesta de clastos de andesita, GDCC, BXT, porfido
feldespatico y porfido Don Luis (PDL).

La matriz de polvo de roca es similar a la BXTO. La diferencia la constituye la alteracion
cloritica presente tanto en clastos como matriz, ya sea como cumulos, vetillas o diseminada. La
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intensidad de la alteracion varia desde incipiente hasta una casi completa obliteracion textural
(Céceres, 2010).

La edad de esta brecha es de 5.2 Ma de acuerdo a una datacion K/Ar (Serrano et al, 1996).
Sin embargo, debido al tipo de clastos, esta brecha debe haberse formado con posterioridad
a BXT, porfido feldespético y al pérfido Don Luis (Frikken, 2003).

4.2.1.2.4 Brecha Paloma (BXTTO)

La Brecha Paloma corresponde a cuerpos filoneanos que intruyen a todas las unidades litoldgicas
descritas. Estos cuerpos se presentan elongados en la direccién NS con potencias generalmente
menores a 30 m. Su extension NS puede llegar a centenas de metros.

Se caracteriza por sus clastos pequefios bien redondeados en una matriz fuertemente
turmalinizada. La matriz también contiene polvo de roca, calcopirita, pirita, cuarzo, magnetita y
en menor medida clorita y siderita. (Stambuk et al, 1988).

4.2.1.3 Porfidos
Los porfidos mas representativos se indican a continuacion:

4.2.1.3.1 Pérfido feldespatico (PF)

El PF aparece en el sector Don Luis. Presenta una textura porfirica y estd compuesto por
fenocristales de plagioclasa feldespatica, cuarzo, feldespato potasico de grano grueso y posee
biotita primaria. EI PF ademas contiene zonas de alteracion biotitica que contiene calcopirita y
magnetita (Alejandro Caceres, 2010).

4.2.1.3.2 Pérfido cuarzo monzonitico (PQM)

El PQM aparece en los sectores Rio Blanco, Los Bronces y en menor medida en el Sector la
Unién. Esta compuesto de cuarzo, plagioclasa, feldespato potasico y fenocristales de biotita en
una masa de grano fino de cuarzo y plagioclasa. Presenta alteracion cuarzo-sericita, silicica. El
PQM ha sido datado en 5.2 Ma basados en dataciones radiométricas K/Ar y Ar/Ar (Serrano

et al, 1996).

4.2.1.3.3 Pérfido Don Luis (PDL)

El porfido Don Luis aparece como un cuerpo elongado en el centro del depdsito. EI PDL se
encuentra parcialmente encerrado por zonas de brechizacion magmaticas que son consideradas
formadas durante el emplazamiento de las brechas. Esta zona brechizada es denominada brecha
de emplazamiento (Serrano et al, 1996). En general cuando la brechizacion esta ausente los
contactos con las otras rocas se presentan nitidos y no alterados, localmente se puede encontrar
alteracion cuarzo-sericitica(Alejandro Céaceres, 2010).

El PDL estd compuesto por cuarzo, plagioclasa, feldespato potasico y cantidades menores de
fenocristales de biotita en una masa de grano medio de plagioclasa y cuarzo. Basados en
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dataciones K/Ar el emplazamiento del PDL tuvo lugar entre 4.9 Ma y 3.9 Ma (Serrano et al,
1996).

4.3 Base de datos

Se cuenta con 8348 datos de sondajes correspondientes a una campafia de exploracion del
yacimiento Rio Blanco-Los Bronces. Estos datos muestran sus coordenadas Yy litologia asociada.
Debido a la alta cantidad de litologias presentes (69), resulta conveniente agruparlas, lo que
conlleva a 3 grandes grupos de litologias:

Caodigo Complejo brechas | Granitoides porfidos
BT+....BX+.BXT+.... UGl

DIOR+.....GD+... UG2
PF...+PQM+...PM...+PRB UG3

Tabla 1. tabla de agrupacion de unidades geoldgicas (UG)

Para las simulaciones, es necesario contar con una apropiada validacion, por lo que se utilizara el
método "jack knife", retirando 2419 datos de sondajes, reduciendo de esta forma el nimero de
muestras a trabajar en el caso de estudio a 5929.

Segun la clasificacion de litologias propuesta, se cuenta con la siguiente distribucion:

Clase Frecuencia[n°] Porcentaje[%]
UG1(brechas) 3431 57.8
UG2(granitoides) | 1807 30.4
UG3(porfidos) 691 11.8

Tabla 2. Distribucién de muestras segiin UG

4.3.1 Ubicacion de la base de datos

Los datos figuran en sondajes de exploracion diamantinos contenidos en un volumen de
1600x1400x1100 m*, en donde sus coordenadas se muestran a continuacion:

coordenada minimo (m) maximo (m)
Este(x) 23000 24600
Norte(y) 26000 27400
Cota(z) 3000 4100

Tabla 3. Tabla de coordenadas minimas y maximas de la ubicacion de muestras
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4.3.2 Distribucion espacial de UG

Vistas isométricas:

llustracién 7. Mapa ubicacién de muestras de vista isométrica

23000 23500 24000 24500
Tipo de roca 21500 21500
cota
o 27000 27000
g
assn .
2530
26500 26500
2050 L .
5 :
26000 este_norte f’f 26000
este ,;! norte 23000 23500 24000 24500
*
Tipo de soca e
230( 23500 24000 24500 R 26000 26500 27000 21500
este-cota
4000 N 4000
3750
50
%
i
-. 3500
300
3250
250
3000
2000
T
000 w0 T T

*

Tabla 4. vistas isométricas y proyeccion espacial de las unidades geoldgicas
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Aparentemente no se aprecia una zonacion en relacion a las unidades geoldgicas. Esto puede
deberse a la gran cantidad de litologias presentadas en las muestras, agrupadas solamente en 3
grandes grupos. Si bien esta decision simplifica bastante el problema modificando de esta forma
el escenario real, es suficiente para ilustrar y comparar en calidad y realismo las simulaciones
propuestas.

Se observa que las tres unidades geoldgicas estn en contacto entre si.

4.4 Codificacion indicadores

Es importante contar con las unidades geologicas codificadas como indicador para la realizacion
de las simulaciones:

1 1 si UG(x)es brecha

BET |0 si UG(x)no es brecha
1 (1 si UG(x)es granitoide
“BD |0 5i UG(x)no es granitoide
(1 si UG(x)es porfido

1
PRP 0 51 UG(x)no esporfido

Donde x corresponde a los sitios de muestreo, las simulaciones de unidades geoldgicas se
realizaran 3 conjuntas para cada indicador.

4.5 Modelamiento plurigaussiano

4.5.1 Definicion de bandera y umbrales de truncacion

Para definir la bandera de truncacion, hay que tener especiales consideraciones, debido a que se
cuenta con mas de dos unidades geoldgicas, incluyendo los tipos contacto, por lo hay que
asignarle un orden apropiado.

Como las tres litologias estan en contacto entre si, hay tres posibilidades sencillas de bandera en
dos dimensiones, donde cada dimension corresponden a una variable Gaussiana subyacente. La
figura (8) muestra las posibles banderas de truncacion a definir:

llustracidn 8. Posibles banderas de truncacion a definir (A, B y C) respectivamente
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Con la bandera definida para controlar los contactos, falta definir el orden apropiado de las tres
posibilidades mostradas en la figura (9). Para ello, se grafican las razones de los variogramas
experimentales directos y cruzados de indicadores, en donde si (Emery X, 2012):

varl? varl3

oete y
rarll rarll

* cte — bandera tipo A

rar2l var23

oecte y
var2a var2a

% cte — bandera tipo B

varl3 var23
& octe

rar33 var33

% cte — bandera tipo C

con 1 = brecha, 2 = granitoide y 3 = pdrfido

De forma grafica, las razones de los variogramas se muestran a continuacion:

0.000 L B e B B B
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164.996
175.118
185.035
195.017
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224,992
235.094
245027
254,982
264.994
274.993
284.981
295.067
305.011
314.978
324.99
335.001
344,941
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llustracién 9. Grafico de razones de variogramas cruzados y directos

De la ilustracion (9) se observa que las razones son mas constantes para los siguientes casos:

rar2l rar23

oote y
rar2? var22

R cte
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Por lo anterior, corresponde utilizar la bandera tipo B. La figura (10) presenta la bandera de
truncacién con la proporcion y umbral de truncacion asociado. Los umbrales fueron calculados
de manera de ajustar las proporciones globales de las litologias (Armstrong et al, 2011).

Y2=11

yl=-0.64

llustracion 10. Bandera de truncacion a utilizar.

Con 1 = brecha, 2 = granitoide y 3 = porfido

4.5.2 Variografia experimental

A continuaciéon se presentan los variogramas directos y cruzados de los indicadores de las
unidades geolodgicas de la base de datos. En una primera instancia se tomaron los variogramas en
dos direcciones horizontal y vertical, con la finalidad de observar anisotropias. Se consideraron
los siguientes pardmetros para su célculo:

Valor
Lag 5 metros
Numero de lags 70
Tolerancia angular 60 grados
Tolerancia de lag 4.5 metros

Tabla 5. Parametros de calculo variogramas.
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Variogram : UGS granitoide & UG Brecha
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Tabla 6. Variogramas de indicador de UG directos(columna 1) y cruzados (columna 2)
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Debido a los resultados de los variogramas tomados en dos direcciones horizontal y vertical, se
descartan posibles anisotropias significativas, ya que sus alcances y crecimiento son muy
similares para ambas direcciones. Esto permite el uso de variogramas omnidireccionales. A
continuacion se muestran dichos variogramas.

Variograma Brecha/Granitoide
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Tabla 7. Variogramas de indicador de UG directos(columna 1) y cruzados (columna 2)
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4.5.3 Modelamiento variografico

Los variogramas de indicadores se ajustan con un procedimiento de prueba-y-error, en donde uno
define variogramas tentativos para cada una de las dos variables Gaussianas subyacentes, luego
determinar los variogramas de indicadores resultantes, considerando la bandera y los umbrales de
truncacion (Armstrong et al, 2011; Emery 2007).

A continuacién, se presentan los modelos variograficos de las variables Gaussianas
(independientes entre si), asi como los ajustes de los variogramas de indicadores.

Modelamiento del variograma del indicador Brecha Modelamiento del variograma del indicador Brecha/granitoide
T T T T T T 0 T T T T T T
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Modelamiento del variograma del indicador granitoide Modelamiento del variograma del indicador Brecha/porfido
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Tabla 8. Modelamiento variografico, directos(columna 1) y cruzados (columna 2)
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Tipo estructura Alcance (m) Meseta

pepita 0.6

esférico 350 0.2
esférico 300 0.2
Tabla 9. Modelo variografico de la gaussiana Y1

Tipo estructura Alcance (m) Meseta
pepita 0.5

esférico 350 0.25
esférico 300 0.25

Tabla 10. Modelo variografico de la gaussiana Y2

4.5.4 Modelamiento de proporciones variables de UG

Para las simulaciones se cuenta con proporciones variables en las unidades geoldgicas, dos de
ellas corresponden a estadisticas geograficamente ponderadas a través de vecindad Unica, en
donde mediante la formula (1) del capitulo 3, se calculan las proporciones de UG para cada
muestra de sondaje y cada bloque de la grilla a simular.

Ademas se incluyen simulaciones con proporciones constantes en el espacio para comparar el
caso estacionario versus el no estacionario.

4.5.4.1 Estadisticas geograficamente ponderadas

Con los datos condicionantes, es posible estimar las proporciones para todo el espacio
seleccionado, mediante estadisticas geograficamente ponderadas. La tabla 11 muestra una vista
en planta de la cota 3480, con probabilidad de pertenecer a las diferentes UGs con parametro de
calculo s = 10.000, mientras que la tabla 12 muestra lo mismo con parametro de célculo
$=20.000.
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<10 Proporciones locales UGL, cota 3480

274

272

27

264

262

« 10" Proporciones locales UGZ, cota 3480
274

272

<10 Propotciones locales UG3, cota 3480
274

23 23 234 23 238 24 242 244 248
Este (m) <10

Tabla 11. Mapa de probabilidad de pertenecer a las diferentes UGs, parametro s = 10.000
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w10 Proporciones locales UG1, cota 3480
274

272

27

23 232 234 23 238 24 242 244 245
4

Este (m) %10

1o Proporciones locales UG2, cota 3480
274

232 234 236 238 24 242 244 248
Este (m) e

<10 Proporciones locales UG3, cota 3480
274

272

2 E6

264

2R2

Norte (m)
N H oo
o o

23 232 234 23 23/ 24 242 244 246
Este (m) w1t

Tabla 12. Mapa de probabilidad de pertenecer a las diferentes UGs, parametro s = 20.000
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Para este método de estimacion, se puede observar que si bien, los resultados de las plantas son
similares entre si, existe un suavizamiento en el cambio de probabilidad entre bloques, generando

transiciones mas suaves el pardmetro s=20.000, disminuyendo de esta forma el control fuerte que
existe en la ponderacién de los datos en la vecindad unica.

4.5.4.2 Estadisticas de proporciones variables mediante vecindad movil

Con los datos condicionantes, también es posible estimar las proporciones para todo el espacio
seleccionado, mediante una vecindad movil. La tabla 13 y 14 muestra una vista en planta de la

cota 3480 de la probabilidad de pertenecer a cada UG con una vecindad de radio d = 500 metros
y d = 700 metros respectivamente.

<10 Proporciones locales UG1, cota 3480
274

272

27

268

Norte (m)

266
264

282 I \
I E
25" L
23 4 2

23 234 235 233 2 2 244 248
Este (m) it

<10 Proporciones locales UG2, cota 3480
4

232 234 236 238 24 242 244 248
4

Este (m) %10
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« 10" Proporciones locales UG3, cota 3480
74

[
232 23 23 238 24 242 24 246
Este (m) ant

Tabla 13. Mapa de probabilidad de pertenecer a las diferentes UGs parametro d = 500 metros
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10" Proporciones locales UG, cota 3480
274

272

27

264

262

! sl
A
23 232 234 238 238 2.4 242 244 24R
Este (m) o

« 1o Proporciones locales UG2, cota 3480

Norte (i)

232 234 23 238 24 242 244 246
Este (m) <

«1n" Proporciones locales UG3, cota 3480
74

23 232 234 236 238 24 242 244 246
Este (m) o

Tabla 14. Mapa de probabilidad de pertenecer a las diferentes UGs, parametro d = 700 metros

Para este método de vecindad mdvil, se eligieron éstos diametros de vecindad, en funcién de la
disposicion de los datos condicionantes, ya que a vecindades mas pequefias, resulta una gran
cantidad de bloques sin estimar, por lo que se tiene que tener un gran cuidado al momento de
definir dicho didmetro. Claramente la tabla 14, muestra un suavizamiento extremo, en donde todo
el espacio estimado tiende al promedio de los datos condicionantes, siendo este valor cercano al
60% para la UG1, reflejando claramente la influencia de la vecindad.
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4.5.4.3 Estadisticas de proporciones variables mediante los k vecinos mds cercanos

- 10" Proporciones locales UGI, cota 3480

272 j

27

2
23 232 234 2% 23 24 242 244 26
Es“(m) x10

10" Proporciones locales UG2, cota 3480

6
23 232 234 23 238 24 242 24 2.46
Este (m) x10

10 Proporciones locales UG3, cota 3480
274

284
23

23 234 2% 238 24 242 2M 2‘46
ESte(m) x10

Tabla 15. Mapa de probabilidad de pertenecer a las diferentes UGs, parametro 60 datos mas cercanos
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.10 Proporciones locales UG, cota 3480

33 232 234 2% 238 24 242 244 246
Este (m) x10

L 10" Proporciones locales UG2, cota 3480

26
23 232 234 23% 238 24 242 244 24‘5
Este (m) x 10

i 1o° Proporciones locales UG3, cota 3480

s 3 - _5
33 2% 234 2% 2% 24 22 24 28
Este (m) x10

Tabla 16. Mapa de probabilidad de pertenecer a las diferentes UGs, parametro 120 datos mas cercanos

Para este método, se eligieron éstos valores de datos cercanos en funcién de un tradeoff entre el
suavizamiento producto del incremento en los datos condicionantes y los artefactos generados

por la baja cantidad de éstos. Muestra proporciones estimadas similares ain con gran diferencia
en los datos cercanos considerados.
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4.6 Simulacién

4.6.1 Grilla de simulacién

Para las simulaciones, se eligié una grilla con blogques de 20x20x20 m*, con la finalidad de

disminuir los tiempos utilizados en el célculo de las realizaciones, logrando de esta forma, un
aumento en el ndmero de simulaciones. Las especificaciones de la grilla se presentan a
continuacion:

Numero de nodos | espaciamiento Coordenadas de origen
NX 81 DX 20m XMIN 23000m
NY 71 DY 20 m YMIN 26000m
NZ 56 Dz 20m ZMIN 3000m

Tabla 17. Grilla target usada en las simulaciones.

Dicha grilla contiene 322.056 bloques.

4.6.2 Datos condicionantes

Dado el mapa de los datos (ilustracion 11), se eligio la base de datos completa, sin considerar los
datos ocultos para la validacion, con un total de 5929 muestras condicionantes con informacién
de unidades geoldgicas, contenidas en la grilla de simulacién.

Ubicacion de datos en planta

T — ot
+_g- + W tat }W_,_ﬂ-
-M-*'F'* # i ++++ +"’+
; G
272} e 4 Jr g
g ¥
+ s

27

268

Norte (m)

2.66

2.641

2621

. \ \
2.38 24 2.42
Este (m)

L L L
2.32 2.34 2.36

llustracién 11. Datos condicionantes con unidades geoldgicas
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4.6.3 Parametros de simulacion

Las simulaciones plurigaussianas, fueron realizadas utilizando una adaptacion de un programa
desarrollado en lenguaje matlab (Emery 2013). Se consiguieron 10 realizaciones para cada
método en las simulaciones con los siguientes parametros:

e radio de busqueda: 100m

e numero de iteraciones para muestreador de gibbs : 30
e subdivision en octantes: si

e numero 6ptimo de datos por octante: 4

4.6.4 Simulacién con proporciones estimadas por estadisticas geograficamente ponderadas

Para este modelo, la simulacion utiliza los pardmetros expuestos anteriormente junto con los
modelos variograficos, y las proporciones de unidades geoldgicas calculadas con estadisticas
geograficamente ponderadas.

4.6.5. Estadisticas geograficamente ponderadas con s=10.000 y 20.000

Previo a las simulaciones, en necesario obtener los valores Gaussianos en los sitios de muestreo a
través del muestreador de Gibbs de forma iterativa, generando 30 iteraciones para este método.
A continuacion se muestra para UG1 = brecha, UG2 = granitoide y UG3 = pdrfido en la tabla 16,
el promedio de 10 realizaciones para las diferentes UG en la columna derecha, y 1 realizacién
para cada UG en la columna izquierda con s = 10.000.
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<10 Proporciones locales UG1, cota 3480 «1o" Proporciones locales UG1, cota 3480

]
232 234 23 238 24 242 ; 23 2% 23 236 23 24 242 24 245
Este (m) Este (m) X0’

<10 Proporciones locales UG2, cota 3480 <10 Proporciones locales UG2, cota 3480
4

m "
23 238 24 242 244 246
Este (m) i

23 232 234 23 233 24 242 244 248
Este (m) MD4

<10 Proporciones locales UG3, cota 3480 <10 Proporciones locales UG3, cota 3480
74

5 e
23 232 234 236 238 24 242 24 245 29 232 23 239 23 24 242 28 248
Este (m) «in Este (m) % 10

Tabla 18. Realizacion 1 (columna izquierda) y promedio de realizaciones(columna derecha) para las diferentes UG
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Se procede de la misma forma que en las realizaciones anteriores, sélo que el modelo de
proporciones de unidades geologicas es estimado con el parametro S = 20.000. A continuacion se
muestra para UG1 = brecha, UG2 = granitoide y UG3 = porfido en la tabla 17, el promedio de 10
realizaciones para las diferentes UG en la columna derecha, y 1 realizacion para cada UG en la
columna izquierda con s =20.000.

« 10 Proporciones locales UG1, cota 3480 «10" Proporciones locales UG, cota 3480
4

23 232 234 236 238 24 242 244 246
Este (m) 10

pl

23 232 23 23 238 24 242 240 246
Este (m) oo

<10 Proporciones locales UG2, cota 3480
74

23 232 234 23 238 24 242 244 245

3 232 234 235 238 24 242 244 248
4
Este (m) %10

Este (m) <10

N

1o Proporciones locales UG3, cota 3480 1o Proporciones locales UG3, cota 3480
4 4 =

Norte (m)

o
23 232 234 238 238 24 242 244 246
23 232 234 23k 238 24 242 244 2;‘46 Este (m) +

Este (m) <10 =10

Tabla 19. Realizacion 1 (columna izquierda) y promedio de realizaciones(columna derecha) para las diferentes UG
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4.6.6 Simulacién con UG proporciones estimadas mediante vecindad movil

Para este modelo, la simulacion utiliza los mismos pardmetros expuestos anteriormente junto con
los modelos variograficos. Se cuenta con los modelos de proporciones de unidades geoldgicas de
la seccion (Estadisticas de proporciones variables mediante vecindad movil), por lo que se van a

simular las UG con los parametros a dos vecindades de radio 500 y 700 metros cada una.

A continuacion se muestra para UG1 = brecha, UG2 = granitoide y UG3 = porfido en la tabla 18,
el promedio de 10 realizaciones para las diferentes UG en la columna derecha, y 1 realizacion

para cada UG en la columna izquierda con una vecindad de radio 500 metros.

<10 Proporciones locales UG1, cota 3480
274

272

27

2.68

Norte (m)

266
2.64
2.62

26
23 232 234 23k 238 24 242 244 246
4

Este (m) «10

«1o" Proporciones locales UG2, cota 3480
274

272

27

268

Norte (m)

2E6

2hk4

262

23 232 234 236 23 24 242 244 2.4
Este (m) wn

o Proporciones locales UGL, cota 3480

P PR R

238 24 242 2M
Este (m) « 10

«1o Proporciones locales UG2, cota 3480

Norte (m)

=T
I
23 234 23 23 24 242 244 246
Este (m) Wi’

38




« 10" Proporciones locales UG3, cota 3480
274

10 Proporciones locales UG3, cota 3480

272

Norte (m)

266

264
262

26
23 232 234 236 238 24 242 244 248
Este (m) i

23 232 234 23k 238 24 242 244 246
4
% 10 Este (m) %10

Tabla 20. Realizacion 1 (columna izquierda) y promedio de realizaciones(columna derecha) para las diferentes UG
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Se procede de la misma forma que en las realizaciones anteriores, s6lo que el modelo de unidades
geoldgicas es estimado con el parametro d = 700 metros. A continuacion se muestra para UG1 =
brecha, UG2 = granitoide y UG3 = pérfido en la tabla 19, el promedio de 10 realizaciones para
las diferentes UG en la columna derecha, y 1 realizacion para cada UG en la columna izquierda
con una vecindad de radio 700 metros.

« 10 Proporciones locales UGL, cota 3480 * Proporciones locales UGL, cota 3480

AXWD
= . .-?.-. CR LR ="y
.._'I.I. -._-' . et :-II.'_' g
5 T=0 s Pt o T L
= e Tl A A e e LY
..-.:_ -t :ﬂ.- - :..l

274

27 M el
g E 268
@ L
5 5
2 2 266

2b
23 232 234 236 238 24 242 244 246 23 232
4

234 236 238 24
Este (m) £ 10

Este (m) w10

X 104 Proporciones locales UG2, cota 3430
274

23 232 234 236 238 24 242 244 246
4

232 234 236 233 24 242 244 24E
Este (m) %10 N

Este (m) w10

X 104 Proporciones locales UG3, cota 3480
274

23 232 234 236 238 24 242 244 248 3 232 234 238 238 24 242 244 248
Este (m) oy Este (m) i

Tabla 21. Realizacion 1 (columna izquierda) y promedio de realizaciones(columna derecha) para las diferentes UG
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4.6.7 Simulacién con UG proporciones estimadas mediante los k vecinos mas cercanos

Para este modelo, la simulacién utiliza los mismos pardmetros expuestos anteriormente junto con
los modelos variograficos. Se cuenta con los modelos de proporciones de unidades geoldgicas de
la seccion (Estadisticas de proporciones variables mediante los k vecinos méas cercanos), por lo
que se van a simular las UG con los parametros de 60 y 120 datos.

A continuacion se muestra para UG1 = brecha, UG2 = granitoide y UG3 = pdrfido en la tabla 22,
el promedio de 10 realizaciones para las diferentes UG en la columna derecha, y 1 realizacion
para cada UG en la columna izquierda con una vecindad de 60 datos mas cercanos

« 10" Proporciones locales UG1, cota 3480 # Proporciones locales UG1, cota 3480
274 2.74 ;

x 10

268" -
23 24 242 244 246

23 232 234 236 238 24 242 244 246 104
+ X

Este (m) w10

«1n° Proporciones locales UG2, cota 3480
274

272
27

268

Norte (m)

2.66

264

262

- =i

o elde SCELED : —

23 232 234 23 23 24 242 244 246 E 2-36E tze,as Z A w2
Este (m) cin ste (m) x10
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«10" Proporciones locales UG3, cota 3480
274

272

23 232 234 236 238 24 242 244 246
4

Este (m) ¥ 10

e -
23 232 234 236 238 24 242 244 246
Este (m) i

Tabla 22. . Realizacién 1 (columna izquierda) y promedio de realizaciones(columna derecha) para las diferentes UG

Se procede de la misma forma que en las realizaciones anteriores, sélo que el modelo de unidades
geoldgicas es estimado con el pardmetro de 120 datos mas cercanos. A continuacion se muestra
para UGl = brecha, UG2 = granitoide y UG3 = porfido en la tabla 23, el promedio de 10
realizaciones para las diferentes UG en la columna derecha, y 1 realizacion para cada UG en la

columna izquierda con una vecindad de 120 datos més cercanos.

<10 Proporciones locales U1, cota 3480
274

272

27

266

Norte (m)

264
262

26
23 232 234 236 238 24 242 244 246
“

Este (m) w10

X 104 Proporciones locales UG2, cota 3480
274

272

27

268

Norte (m)

53 232 230 23 23 24 242 244 246
Este (m) 10

<10 Proporciones locales UG1, cota 3480
4 = T T

25! — -
23 232 234 236 238 24 242 244 246
Este (m) o’

<10 Proporciones locales UG2, cota 3480
T4—~= T

&
oy .i!"‘: :

- LT L i
232 234 236 238 24 242 244 246
4

Este (m) %10
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* Proporciones locales UG3, cota 3480

x 10
74

26
23 232 234 23 238 24 242 244 246 23 232 234 2'36Est2'38 24 242 244 2."46
Este (m) i e (m) x 10

Tabla 23. Realizacién 1 (columna izquierda) y promedio de realizaciones(columna derecha) para las diferentes UG

4.6.8 Simulacion con UG constantes

Para este modelo, la simulacion utiliza los mismos pardmetros expuestos anteriormente junto con
los modelos variograficos. Se cuenta con los modelos de proporciones de unidades geoldgicas de
forma constante en todo el espacio, dichas proporciones corresponden a la proporcion en los
datos considerados.

A continuacion se muestra para UG1 = brecha, UG2 = granitoide y UG3 = porfido en la tabla 18,
el promedio de 10 realizaciones para las diferentes UG.

<o Proporciones locales UG, cota 3480
'

26
23 232 234 238 238 24 242 244 246
Este (m) s
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«1n Proporciones locales UG2, cota 3480
74

26 -
23 232 234 23% 238
Este (m) %10

4 242 244 245
4

1" Proporciones locales UG3, cota 3480

23 232 234 238 238 24 242 244 246
Este (m) a 104

Tabla 24. Promedio de 10 realizaciones para las diferentes UG con proporciones constantes.
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CAPITULO 5. COMPARACION DE MODELOS

Se calculd la probabilidad de pertenecer a una unidad geoldgica por cada modelo de
proporciones, pudiendo comparar segun distribucion de esta, transicion de unidades geologicas e
incertidumbre.

5.1 Distribuciones de probabilidad de UG simuladas

A continuacion se presentan las distribuciones de probabilidad de ocurrencia de las unidades
geoldgicas entre las simulaciones con estadisticas geograficamente ponderadas entre sus dos
pardmetros, S = 10.000 en las imagenes de la izquierda y 20.000 en la derecha.

x10°  Histograma proporciones locales UG1 ) ¢ 10"  Histograma proporciones locales UG1

=
T

[
T

Numero de bloques
[ =

Numero de bloques
e

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion Proporcion
x10° Histograma proporciones locales UG2 = Histograma proporciones locales UG2
T T T T 6 T T T T
5 B 5
8 8
= 4 = 4
o =2
[=] =]
= =
=3 E S 3
[=] (=]
5 5
= =l
i 2 L -2- 2
1 B 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion Proporcion
x 10"  Histograma proporciones locales UG3 x10°  Histograma proporciones locales UG3

o0
Numero de bloques
o

Numero de bloques
(=2

e

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion Proporcion

Tabla 25. Comparacion distribucion de probabilidades de UG1 simuladas con UG estimadas con vecindad tnica
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Las distribuciones muestran una menor varianza para las simulaciones realizadas con el
parametro $s=20.000 en la estimacion de unidades geologicas, mostrando un mayor suavizamiento
en las probabilidades de ocurrencia de UG, siendo mas notorio para la UG1. Podemos hacer esta
misma comparacién para las simulaciones con los modelos generados con la vecindad movil
(d=500 en la izquierda y d = 700 en la derecha).

, < 104 Histograma proporciones locales UG1 S = 104 Histograma proporciones locales UG1
6 1 6l
8 g5
& &
S =}
= = 4}
L] Q
= =
=}
g 5 3r
E e
Z Z 2l
1 L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion Proporcion
ox 10 Histograma proporciones locales UG2 % 10° Histograma proporciones locales UG2
6 6F 1
g5 85 b
= =
(=] =]
s 4 = 4} B
L L
= =
g3 g 3 1
E E
Z 2 Z 2 i
1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion Proporcion
4 Histograma proporciones locales UG3 4 Histograma proporciones locales UG3
10 x10 10 x 10
8 1 8
g g
=3 g
G E =@
= 5
s 5
° o
5 4 1 2 4
z z
2 B 2
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion Proporcion

Tabla 26. Comparacion distribucion de probabilidades de UG3 simuladas con UG estimadas con vecindad movil

En relacion a la distribucion presentada en las simulaciones para los modelos generados con
estimacion de UG mediante vecindad movil, es claro el suavizamiento que existe con el aumento
en la vecindad, disminuyendo considerablemente la varianza en las proporciones y tendiendo a
las proporciones globales de los datos condicionantes. Los parametros de célculo de las
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proporciones locales permiten entonces fijar zonas con mayor 0 menor contraste en las
proporciones de UG. A continuacion se muestra la comparacion de la distribucion de los modelos
con 60 y 120 datos mas cercanos para constituir la vecindad.

= 104 Histograma proporciones locales UG1 = 104 Histograma proporciones locales UG1

Numero de bloques
w
Numero de bloques
L)
.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion Proporcion
Histograma proporciones locales UG2 x 19"  Histograma proporciones locales UG2

Nimero de bloques
L

Nimero de bloques
1*5]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion l Proporcion
10X 10 Histograma proporciones locales UG3 10X 100 Histograma proporciones locales UG3
g 8
8 8
& &
2 6 £ 6
=] =}
L+ o
= =
= =
@ o
g 4 g 4
Z Z
2 2
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Proporcion Proporcion

Tabla 27. Comparacion distribucion de probabilidades de UG3 simuladas con UG estimadas con los k datos mas cercanos

Se observa que entre los dos parametros considerados para el modelo de los k vecinos mas
cercanos, muestran baja variabilidad entre los modelos, siendo este modelo poco versatil para el
caso de estudio, ya que el modelo es poco sensible a la variacion del parametro del modelo.
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5.2 Comparacion de plantas de simulacion vs estimacion

Las simulaciones muestran posibles escenarios en donde cada realizacion es una representacion
de la realidad, mientras que la media de numerosas realizaciones deberia converger a un modelo
de estimacion. Como sélo se lograron 10 simulaciones para cada método, las probabilidades de
ocurrencia de las proporciones a priori (media de realizaciones) no son robustas. A continuacion
en la tabla 22, se comparan las plantas de los modelos (columna izquierda) vs simulados
(columna derecha) correspondiente a la media de 10 realizaciones con parametro s = 10.000 y lo
mismo para la tabla 23 con pardmetro s = 20.000.

T Propormonos locales UG1, cota 3480

<10’ Proporc:onos locales UG1, cota 3480
74

274

- e
£ 268

=)
Z 266

L4
‘
T Ok

2
23 23 234 23 238 24 242 2M 246 y
Este (m) Este (m) x 10

25 == =
83 232 234 2% 238 24 242 244 24

«1o" Proporciones locales UG2, cota 3480
4

255 . . =
22 234 23% 2B 24 202 244 206 23 232 234 236 238 24 242 244 246
4
Este (m) X 10 Este (m) x10
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<10 Proporciones locales UG3, cota 3480
4

27

272
L B

27

268

264
262

26
23 232 234 236 238 24 242 244 246
4

Este (m) x10

«10" Proporciones locales UG3, cota 3480
4 .

-y, :’. .ﬂ..

- , -
23 22 234 2% 28 24 242 244 206
Este (m) X 10

Tabla 28. Comparacién proporcion a priori de UG1 (columna izquierda) vs proporcién a posteriori (columna derecha) con

parametro s = 10.000.

«1g" Proporciones locales UG1, cota 3480

274 1

272

o

2.66

Norte (m)

264

262

23 232 234 23 238 24 242 244 246
Este (m) o

<10 Proporciones locales UG2, cota 3480

232 234 236 238 24 242 244 2‘.'45
Este (m) x 10

«10° Proporciones locales UG1, cota 3480
2.74

264

2"
23 232 234 236 238 24
Este (m)

«1o' Proporciones locales UG2, cota 3480

i : ‘
23 232 234 236 238 24 242 244 246
Este (m) <o
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<10’ Proporciones locales UG3, cota 3480
2.74

* Proporciones locales UG3, cota 3480

T T T,

Norte (m)

264

262

26 ‘
23 22 23 2% 23 24 202 244 246 3 232 23 23 238 24 242 244 24
4

Este (m) X 10 Este (m) 10

Tabla 29. Comparacién proporcion a priori de UG1 (columna izquierda) vs proporcidon a posteriori (columna derecha) con
parametro s =20.000.

<10 Proporciones locales UG1, cota 3480
74

272
27
—
& 268
o
2 266
264

262

33 2m 23 2% 23 24 242 244 206 2 234 2% 238 24 242 244 28
Este (m) X 10 Este (m) X 10

«1o" Proporciones locales UG2, cota 3480
74

_-
& 268

(=]
Z 266

234 236 238 24 242
%
Este (m) %10

232 234 236 238 24 242 2M
Este (m)
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«1o° Proporciones locales UG3, cota 3480
74

B~
23 232 234 236 238 24 242 244 246 3 232 234 236 238 24 242 244 2.448
Este (m) X 1IJ4 Este (m) x 10

Tabla 30. Comparacion proporcion a priori de UG1 (columna izquierda) vs proporcion a posteriori (columna derecha) con
vecindad de 60 datos mas cercanos.

<10 Proporciones locales UG1, cota 3480 X 104 Proporciones locales UG1, cota 3480
74 74 5
l- L
272 272
2.7 i
—_ —_
& 268 & 268
Q
£ £
7 266 o 266/
264 264
262 O : 2621
26 - o 26
23 232 234 2356 238 24 242 244 248 23 232 234 236 238 24 242 244 248
Este (m) 10’ Este (m) X 10"

«1g" Proporciones locales UG2, cota 3480
74

—_

E 268 Gl
£

=3

S 266 s

264

262

26
23 232 234 236 238 24 242 244 2‘.‘48

Este (m) x 10

26% | A - = b "
23 232 234 236 238 24 242 244 246
Este (m) <o
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«1o0" Proporciones locales UG3, cota 3480

«10" Proporciones locales UG3, cota 3480
274 4 -

5 . i 2
L A s

26 5 soiie B AN U g
23 2@ 234 2% 23 24 242 244 288 23 2m 234 23 23 24 242 244 288
Este (m) %10 Este (m) %10

Tabla 31. Comparacion proporcion a priori de UG1 (columna izquierda) vs proporcion a posteriori (columna derecha) con
vecindad de 120 datos mas cercanos.

A continuacion en la tabla 24, se comparan las plantas de los modelos (columna izquierda) vs
simulados( columna derecha) correspondiente a la media de 10 realizaciones con vecindad de
radio d = 500 metros y lo mismo para la tabla 25 con vecindad de radio d =700 metros.

«1o' Proporciones locales UG1, cota 3480
4

5 A

26 - ‘
23 232 234 236 238 24 242 244 246
Este (m) w0

232 234 236 238 24 242 244 246
Este (m) w10
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«10' Proporciones locales UG2, cota 3480

274

2.6*
23 232 234 236 238 24 242 244 2.445
Este (m) x10

«10" Proporciones locales UG3, cota 3480
74

22 234 2% 23 24 242 244 246
Este (m) X 10

Tabla 32. Comparacién proporcion a priori de UG1 (columna izquierda) vs proporcién a posteriori (columna derecha) con

vecindad de radio 500 metros.

«1g" Proporciones locales UG1, cota 3480
274

- e d——
23 232 234 236 238 24 242 244 248
Este (m) x10°

232

234 236 238

24

Este (m)

242 244 2486
4
x 10

232

234 236 238

<10 Proporciones locales UG3, cota 3480
74 o B o - -

24

Este (m)

242 244 248
4
x 10

-
& 268

=

Z
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Este (m)

242 244 2;146
x 10



«1o Proporciones locales UG2, cota 3480 * Proporciones locales UG2, cota 3480
74 2.74 g - g

2: =

26 A =N .

23 232 234 236 238 24 242 244 248
4

Este (m) x 10

26
23 232 234 236 238 24 242 244 248
4

Este (m) %10

<10 Proporciones locales UG3, cota 3480
74

«10" Proporciones locales UG3, cota 3480

274

28 - -
23 232 234 23 238 24 242 244 246 285 2@ 234 2% 238 24 242 244 246
4
Este (m) <10 Este (m) <10

Tabla 33. Comparacién proporcién a priori de UG1 (columna izquierda) vs proporcién a posteriori (columna derecha) con
vecindad de radio 700 metros.

Si bien las proporciones a posteriori calculadas con 10 simulaciones presentan una buena
coincidencia en relacién a la proporcion a priori, estas presentan ruido, debido principalmente a
dos factores. En primer lugar, la cantidad obtenida de simulaciones: se consiguieron solamente 10
realizaciones por método, debido al alto costo computacional requerido. Este efecto podria
mejorar con un mayor numero de realizaciones. En segundo lugar, a la alta variabilidad presente
en los datos, reflejado en los variogramas altamente pepiticos para los indicadores de las unidades
geoldgicas.

Los modelos con proporciones estimadas geograficamente, presentan transiciones mas abruptas
entre unidades geoldgicas, aun para los dos parametros considerados en el modelo, y para rangos
mayores se muestra mas suavizamiento en las transiciones. A diferencia, los modelos con
proporciones estimadas a través de vecindad mdvil presentan mucha mayor suavidad en las
transiciones, debido a que asignan el promedio de los datos encontrados en toda la vecindad, en
consecuencia si se utilizan vecindades méas grandes, mayor es la suavidad en la transicion, y la
varianza disminuye, esto mismo aplica para el método de los k vecinos méas cercanos.
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CAPITULO 6. VALIDACION

Después de la aplicacion de los modelos de simulacién, resulta importante analizar los escenarios
generados, pudiendo contrastar los valores obtenidos en la simulacion, a los valores de los datos a
considerar para la validacion.

Al procesar las realizaciones para cada modelo de simulacién, se pueden obtener estimaciones de
la realidad y analisis de riesgo a posteriori, pudiendo comparar el desempefio de los modelos de
las simulaciones.

6.1 Datos de validacion

Se procede a validar los modelos de simulacion mediante el método de "jack knife", que consiste
en ocultar datos de sondaje con informacion de unidades geoldgicas, para luego simular en los
lugares con informacion, de manera de comparar los valores obtenidos a través de las
simulaciones con los datos reales.

Para validar los modelos, se ocultaron 2419 datos de sondajes, y sus unidades geoldgicas fueron
codificadas de la misma forma que para el caso de estudio, para hacer compatible con la
validacion, resultando 3 grandes grupos de UG al igual que para él caso de estudio.

e UGL1 = brecha
e UG2 = Granitoide
e UG3 = Porfido

Sus proporciones son muy similares a los datos del caso de estudio.

Unidad geoldgica proporcién
UG1(brecha) 53.4%
UG2(granitoide) 34.3%
UG3(porfido) 12.3%

Tabla 34. Proporcion de unidades geoldgicas de datos de validacion

6.1.1 Proporciones

A continuacion en la tabla 27, se muestran las proporciones minimas y maximas obtenidas en las
20 realizaciones para cada UG con parametro s = 10.000 y se muestra lo mismo en las tablas 28,
29 y 30 con pardmetro s = 20.000, vecindad de 60 y 120 datos, radio 500 y 700 metros
respectivamente.

S=10000 |Proporcion Proporcién Proporcién media |Proporciéon en los
minima maxima datos

UG1 49.6% 60.1% 54.6% 53.4%

UG2 29.3% 37.9% 34.5% 34.3%

UG3 9.5% 14.0% 11.5% 12.3%

Tabla 35. Proporciones obtenidas de las realizaciones con parametro s = 10.000
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S=20.000 |Proporciéon |Proporcion maxima |Proporcién media |Proporcion en los
minima datos

UG1 49.8% 60.6% 54.8% 53.4%

UG2 28.5% 38.5% 34.3% 34.3%

UG3 9.1% 13.2% 10.9% 12.3%

Tabla 36. Proporciones obtenidas de las realizaciones con parametro s = 20.000.

V = 500 |Proporcion Proporcion méxima | Proporcion media Proporcion en los

metros minima datos

UGl 49.4% 62.3% 55.6% 53.4%

uG?2 29.4% 41.7% 34.2% 34.3%

UuG3 6.9% 14.8% 10.2% 12.3%

Tabla 37. Proporciones obtenidas de las realizaciones con vecindad de radio de 500 metros.

V = 700 |Proporcion Proporcion maxima | Proporcién media Proporcion en los

metros minima datos

UGl 50.8% 63.5% 57.5% 53.4%

uG2 27.2% 40.1% 32.2% 34.3%

uG3 7.2% 13.9% 10.3% 12.3%

Tabla 38. Proporciones obtenidas de las realizaciones con vecindad de radio de 700 metros.

V = 60 |Proporcion Proporcion maxima | Proporcién media Proporcion en los

metros minima datos

UGl 46.5% 59.7% 52.6% 53.4%

uG2 31.7% 43.9% 36.7% 34.3%

UG3 8.4% 14.8% 10.7% 12.3%

Tabla 39. Proporciones obtenidas de las realizaciones con vecindad con los 60 vecinos mas cercanos.

V = 120 |Proporcion Proporcién méxima | Proporcion media Proporcion en los

metros minima datos

UGl 46.5% 60.9% 53.3% 53.4%

uG2 30.9% 43.9% 36.1% 34.3%

UG3 8.3% 14.6% 10.6% 12.3%

Tabla 40. Proporciones obtenidas de las realizaciones con vecindad con los 120 vecinos mas cercanos.

Proporcion | Proporcion Proporcién méxima | Proporcion media Proporcién en los

constante | minima datos

UGl 48.1% 61.8% 55.4% 53.4%
UG2 26.8% 39.7% 33.2% 34.3%
UG3 8.3% 16.7% 11.4% 12.3%

Tabla 41. Proporciones obtenidas de las realizaciones con proporciones constantes.
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6.1.2 Error de estimacién

Se calculan los valores estimados en cada punto del espacio a través del promedio de las

realizaciones, para luego obtener el error promedio y el error cuadratico promedio con respecto al
indicador real para cada unidad geoldgica.

error
S=10.000 |promedio error cuadratico
UGl 0.456 0.289
uG2 0.438 0.272
UG3 0.194 0.118
Tabla 42. Error de estimacién con parametro s = 10.000
error
S=20.000 |promedio error cuadratico
UGl 0.458 0.282
uG2 0.431 0.265
UG3 0.193 0.114
Tabla 43. Error de estimacion con parametro s = 20.000
error
V=60 datos | promedio error cuadrético
UGl 0.458 0.255
uG2 0.441 0.245
UG3 0.189 0.108
Tabla 44. Error de estimacion con parametro 60 datos mas cercanos
error
V=120 datos | promedio error cuadrético
UGl 0.458 0.253
uG2 0.437 0.241
UG3 0.186 0.106
Tabla 45. Error de estimacion con parametro 60 datos méas cercanos
V=500 error
metros promedio error cuadratico
UGl 0.466 0.283
uG2 0.443 0.264
UG3 0.192 0.115

Tabla 46. Error de estimacion con vecindad de radio de 500 metros

V=700 metros | error promedio |error cuadratico

UGl 0.468 0.283
uG2 0.443 0.264
UG3 0.192 0.113

Tabla 47. Error de estimacion con vecindad de radio de 700 metros
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Proporcion cte

error promedio

error cuadratico

UGl 0.531 0.290
UG2 0.442 0.273
UG3 0.204 0.117

Tabla 48. Error de estimacion con proporciones constantes.

6.2 Simulacién en lugares con datos de validacion

Se simularon los 4 modelos con 20 realizaciones cada uno. Como se habia mencionado
anteriormente, estos varian solamente en la estimacion de proporciones locales de UG. Para un

mejor orden, se tienen los siguientes modelos

(M1): Simulacién con proporciones estimadas geograficamente con pardmetro s = 10.000
(M2): Simulacion con proporciones estimadas geograficamente con pardmetro s = 20.000
(M3): Simulacion con proporciones estimadas mediante vecindad movil de radio d = 500
metros.

(M4): Simulacion con proporciones estimadas mediante vecindad movil de radio d = 700
metros.

(M5): Simulacion con proporciones estimadas mediante vecindad de los 60 datos méas
cercanos.

(M6): Simulacién con proporciones estimadas mediante vecindad de los 120 datos méas
cercanos.

(M7): Simulacién con proporciones estimadas mediante proporciones constantes en todo
el espacio.

Para las simulaciones, se utilizd el mismo procedimiento detallado en el capitulo 4, con la Unica
diferencia de que los lugares a simular, corresponden a los sitios con los 2419 datos de sondajes

de la validacion.

Con las simulaciones realizadas es posible calcular las probabilidades de ocurrencia de las
unidades geologicas, graficando intervalos de probabilidades en funcién del porcentaje de acierto
de los datos utilizados para la validacion. Se consideraron 5 intervalos de probabilidad que van de
0 a 100%, representados por su valor medio. A continuacion se muestran los graficos que ilustran

lo mencionado anteriormente.
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Validacion simulaciones S =10000
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llustracidn 9. Validacién de simulacion a través de probabilidades de ocurrencia M1

Validacion simulaciones S =20000
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2 === Diagonal
20,0
0,0

10 30 50 70 90
Probabilidad de UG [%]

llustracién 10. Validacion de simulacidn a través de probabilidades de ocurrencia M2
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Validacion simulaciones d =500
1200

1000 -

£ /
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2
s /‘//. ——UGl
2 800
.5 _‘_-_-:::::’-?‘ssfi;;":::::",;f"‘l uGz
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llustracién 11. Validacién de simulacion a través de probabilidades de ocurrencia M3

Validacion simulaciones d =700
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£ E00
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s —— Gl
4 600
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=
E 40.0 < e UG3
£ —— Diagonal

20.0

0.0

10 30 50 70 oo
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llustracidn 12. Validacion de simulacidn a través de probabilidades de ocurrencia M4
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Porcentaje de acierto [%]

Porcentaje de acierto [%]
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Validacionsimulaciones Proporcién constante
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70.0 ot
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el
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Porcentaje de acierto [3%]

0.0 —i— Diagonal

100

0.0

10 30 50 70 o0

Probabilidad de UG de la simulacion [%]

llustracion 13. Validacion de simulacion a través de probabilidades de ocurrencia M5

Si se observan los graficos, para la mayoria de los métodos se encuentran las probabilidades de
forma creciente, con el aumento de ésta, exceptuando el modelo estacionario. Esto es un aspecto
positivo, debido a que a mayor probabilidad de encontrar una unidad geoldgica, mayor porcentaje
de acierto. Este porcentaje de acierto en varios casos, esta por debajo del valor esperado. Lo ideal
seria que por ejemplo, con una probabilidad de UG de 50%, ésta deberia presentar un porcentaje
de acierto entre 40-60% considerando tolerancia en el intervalo observado.

Se observa una ventaja de todos los modelos no estacionarios por sobre el estacionario, en

relacién a calidad y realismo, debido a que el modelo con proporciones constante, muestra
errores mayores en la estimacion de proporciones y probabilidades de UG mas erraticas.
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CAPITULO 7. DISCUSION

Los modelos de proporciones de unidades geoldgicas no estacionarias resultan sencillos y rapidos
en su implementacion y tiempos de ejecucion, dando la posibilidad de probar y estudiar el
comportamiento de los modelos con un buen rango de parametros fundamentales necesarios para
su implementacion.

Las estimaciones de las proporciones a través de estadisticas geograficamente ponderadas,
mediante vecindad Unica, resultan mas costosas en términos computacionales, debido a que se
consideran todos los datos condicionantes para la estimacion de la probabilidad del blogue, no asi
con la vecindad movil y los k datos mas cercanos, en donde su costo computacional va
relacionado con el tamafio y numero de datos considerados para la vecindad.

Para las estimaciones de las proporciones con vecindad mavil, esta metodologia no siempre es
apropiada, ya que depende mucho de la distribucion y tamafio de los datos considerados para el
calculo. Si vemos los datos considerados en el caso de estudio, hay una zona de la grilla de
simulacion con muy pocos datos, requiriendo un mayor tamafio de vecindad, generando
estimaciones muy suavizadas. Esto se refleja claramente en la primera vecindad considerada de
500 metros, dejando datos sin estimar en la parte sur-oeste de la grilla, y con transiciones suaves
entre unidades geologicas. En consecuencia de esto, con vecindades mas grandes, para estimar
los bloques faltantes, se consigue un suavizamiento excesivo de las probabilidades de ocurrencia
de unidades geologicas, reflejado claramente en el modelo de vecindad mavil con diametro de
700 metros. La vecindad con los k datos mas cercanos al bloque a estimar, resulta en una
excelente mejora al método de vecindad mavil para eliminar los artefactos generados.

En las estimaciones de las proporciones con estadisticas geograficamente ponderadas, hay que
tener un especial cuidado en seleccionar el parametro "s", ya que este controla la asignacién de la
contribucion del dato a la estimacién, generando transiciones abruptas entre unidades geoldgicas
para datos cercanos, cuando el valor "s" es pequefio. Debido a esto, la eleccion del pardmetro s
pasa por un mecanismo de prueba y error, ya que éste depende de la distribucién de todos los
datos en la grilla, lo que hace que sea poco préactico de implementar, recurriendo a la inspeccién
visual a través de plantas y secciones con la finalidad de observar el comportamiento de la
distribucion de probabilidades para un parametro "s" dado, evitando cambios de probabilidades
abruptos entre unidades geolodgicas.

Se consiguieron pocas realizaciones para las simulaciones por método, esto es debido al gran
costo computacional que conlleva realizar simulaciones plurigaussianas con el software utilizado,
considerando un poco mas de 320.000 bloques a simular con 5929 datos condicionantes, lo que
limito el caso de estudio a 10 realizaciones por método, dando un total de 70. Las consecuencias
que tuvo esto, fue no poder contar con un mayor respaldo, para los analisis de las realizaciones,
aunque a pesar de las pocas realizaciones obtenidas, las probabilidades calculadas a partir de las
simulaciones, tienen buena coincidencia visual con los 6 modelos de estimacion no estacionario
considerados, lo que muestra un buen indicio de los modelos de simulacion.

En relacion a la implementacion de los modelos de simulacion, estos utilizan la misma base
compleja, en donde se requiere codificar la informacion geoldgica en indicadores, establecer los
modelos variograficos de los indicadores de UG, junto a la propuesta de variogramas modelados
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de las Gaussianas, comparar a través de la prueba y error, jerarquizar las relaciones de contacto
entre UG y definir la bandera de truncacion con sus umbrales asociados. Esto hace que la
simulacion plurigaussiana con 3 0 mas unidades geoldgicas se torne compleja de trabajar.

Para la validacion de los modelos, estos dan buenos resultados, aunque por debajo de lo esperado
en los 7 modelos considerados. Esto significa que se obtuvieron porcentajes de aciertos inferiores
al rango de probabilidad esperado para algunas clases, aunque en algunos intervalos los modelos
validaban correctamente dentro de los valores esperados. Los modelos que mejor validan las
simulaciones, son los que utilizan estadisticas geograficamente ponderadas, para los modelos no
estacionarios de proporciones. Esto se puede explicar debido a que utilizan toda la informacion
para su calculo, ponderando de diferente manera los valores de UG segun su cercania al bloque.
El modelo de parametro s = 20.000 presenta mejores resultados que el que utiliza s = 10.000, esto
puede deberse a que se consiguieron realizaciones con transiciones méas suaves entre UG y éstos
presentan menor variabilidad al considerar toda la informacion disponible en su estimacion, lo
que favorece la precision en la simulacién para el caso de estudio. En su contraparte, el modelo
estacionario, muestra un rendimiento inferior en calidad y realismo.

Hay que mencionar también, que si bien la validacion presenta resultados alentadores, no
presentd valores dptimos, debido a la alta variabilidad de los datos del caso de estudio, mostrando
variogramas altamente pepiticos, en donde debido a los cddigos de roca usado, se encuentran
muchos tramos cortos en alternancia, y esto sucede para la gran mayoria de los sondajes
completos, lo que explica la magnitud del efecto pepita. La influencia del efecto pepita se nota
con mas fuerza en los modelos de vecindad movil, debido a que estos modelos, presentan
proporciones mas constantes, lo que sumado a los variogramas altamente pepiticos, dan
resultados de alta variabilidad y ruido en el espacio.

Los modelos presentados en la memoria muestran una buena utilidad y validacién, ya que los
modelos que incorporan estadisticas geograficamente ponderadas, son versatiles en las
transiciones, pudiendo manejar contacto abruptos, como puede darse en el caso de depdsitos con
intrusivos y/o contacto con unidades estériles. Estos modelos también resultan Utiles si existieran
transiciones mas graduales en las fronteras, presentando una buena alternativa para ambos casos.
Sin olvidar la importancia de los datos condicionantes en las simulaciones, ya que estos pueden
transferir sus caracteristicas al momento de las realizaciones, por ejemplo si se tienen datos
condicionantes altamente variables, estos pueden ser suavizados mediante el modelo de
proporciones con vecindad movil, lo que hace necesario elegir adecuadamente los modelos en
funcién a los datos y distribucion del caso a tratar.

La simulacién plurigaussiana de unidades geoldgicas muestra una gran importancia en el negocio
minero, debido a que se procesan minerales y no leyes, mejorando de esta forma el conocimiento
e incertidumbre de la ocurrencia de UG, para luego dar la posibilidad de incorporarlo en los
procesos mineros aguas abajo. Ademas estos modelos pueden ser extendidos a cosimulacion
conjunta de leyes con control geoldgico.
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CAPITULO 8. CONCLUSIONES

Se logro implementar seis modelos geoestadisticos no estacionarios de simulacion plurigaussiana
y uno estacionario, para caracterizar la variabilidad e incertidumbre para las unidades geoldgicas
(UG), en un espacio determinado. Estos modelos utilizan proporciones variables en todo el
espacio, que  corresponden a variaciones de estadisticas geograficamente ponderadas,
variaciones de estadisticas a través de vecindad movil y los k datos mas cercanos.

El nimero de realizaciones fue escaso para las simulaciones, debido al gran costo computacional
que conllevan los métodos utilizados, obteniendo 10 realizaciones por método, dando un total de
70 realizaciones. Hubiera sido util simular en un espacio mas reducido para disminuir el costo
computacional y aumentar el numero de realizaciones, aunque se obtuvieron resultados
aceptables.

La simulacion plurigaussiana utilizada es apropiada para el caso de estudio, ya que esta permite
manejar los contactos entre unidades geoldgicas mediante la bandera de truncacion, junto a sus
umbrales, ademas del tipo de contactos a través de los modelos variograficos, que en el caso de
estudio, corresponden a modelos muy pepiticos asociados a alta variabilidad y alternancia de
datos, mostrando més ruido y contactos irregulares en las simulaciones.

La validacion para los métodos utilizados, se baso en el "jack knife", que consistio en trabajar los
modelos con un porcentaje de los datos ocultos, con la finalidad de simular en los lugares con
datos reales, para luego comparar las realizaciones con los datos ocultos, con el porcentaje de
acierto en la aparicién de unidades geoldgicas en dichos lugares. Los resultados para la
validacion fueron positivos para los siete modelos de simulacion utilizados, aunque los valores
estuvieron por debajo de lo esperado, mostrando en muchos casos que, para un cierto rango de
probabilidad de ocurrencia de UG, el porcentaje de acierto estaba por debajo del rango, pero no
muy lejano, mostrando graficos crecientes para todos sus modelos no estacionarios. Aun asi, los
modelos no estacionarios muestran mejores resultados que el modelo estacionario en calidad y
realismo de la simulacion con menor error promedio y cuadratico en la estimacion de las
unidades geoldgicas destacandose el modelo de estadisticas geograficamente ponderadas por
sobre el resto.

En la comparacion de los modelos de simulacién, estos muestran buena coincidencia visual con
las estimaciones para las probabilidades de ocurrencia de UG, en donde los modelos de
simulacion basado en proporciones de UG geograficamente ponderadas muestran ser versatiles,
con buen control de las transiciones de unidades geoldgicas, dando la posibilidad variando el

parametro "s", de obtener transiciones mas abruptas o suaves entre UG segun lo requerido, dando
la posibilidad de ajustar este modelo a distintos yacimientos, como por ejemplo, uno difusivo.

Para los modelos de simulacién basados en proporciones de UG estimadas mediante vecindad
movil, resultdé complicado de implementar, debido a la distribucion de los datos del caso de
estudio, resultando en un suavizamiento excesivo en las transiciones y que al tratar de controlar
este efecto disminuyendo el tamafio de la vecindad, quedando muchos bloques sin simular. Una
mejora a este modelo es la vecindad variable con los k datos méas cercanos al bloque a estimar,
eliminando en su totalidad los artefactos generados por la vecindad mévil de tamafio fijo.
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Los resultados de las validaciones muestran que, para el caso de estudio, los modelos planteados
tienen un desempefio aceptable, aun para la alta variabilidad del caso analizado, mostrando
variogramas muy pepiticos, afectando la precision de las simulaciones. Pero aun asi, los modelos
entregan una buena informacion geoldgica, con la incertidumbre en la ocurrencia de las unidades
geologicas, destacando por sobre el resto, el modelo con proporciones estimadas mediante
estadisticas geograficamente ponderadas, aportando informacién fiable y de calidad para

incorporar en la planificacién y procesos posteriores, ayudando de esta manera al negocio
minero.
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