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Resumen.

Evaluacion de Yacimientos
en deposito tipo veta

El tema desarrollado pertenece al area de la evaluacion de yacimientos, cuyo
objetivo es modelar los recursos recuperables, evaluando las leyes de uno o mas
metales de interés y la geometria de un depdsito mineral. Esta estimacion es un
problema critico en mineria, y mas aun en cierto tipo de depédsitos de mayor
complejidad. Tal es el caso de los depdsitos tipo veta con mineralizacion de un metal
precioso, debido a la geometria de estos depdsitos, con una dimensién mucho mas
angosta que las otras, y a que comunmente se dispone de datos de sondajes con
un histograma altamente asimétrico, presencia de datos extremos que resultan
criticos al momento de estimar el potencial del depdsito en estudio. En particular, el
estudio de la variabilidad espacial de la ley mediante variogramas puede volverse
complicado.

El objetivo general de la tesis es la aplicacién de técnicas geoestadisticas
multivariables en el modelamiento de recursos en un depdsito en veta angosta,
desde la perspectiva de una etapa de exploracién, disponiéndose de sondajes de
exploracion. El trabajo se divide en dos etapas, correspondientes a dos
metodologias diferentes para modelar los recursos. Ambos métodos fueron
desarrollados siguiendo los caminos de estimaciones (kriging o cokriging) y de
simulaciones geoestadisticas. Los métodos son el llamado método indirecto, que
consiste en un modelamiento en dos dimensiones, trabajando con las variables
potencia y acumulacion; y el método directo que define primero la geometria de la
veta y posteriormente calcula las leyes dentro de esta geometria.

Se concluye de este trabajo que el método indirecto entrega resultados mas
robustos que el método directo. Este ultimo presenta problemas severos en la etapa
de modelamiento tridimensional de la veta, especialmente por la via de kriging, asi
como en las etapas de analisis variografico, por la poca robustez de los variogramas
experimentales calculados en la direccion de la potencia de la veta. Por otra parte,
se muestra que las técnicas geoestadisticas multivariables son aplicables en este
tipo de depdédsitos y que las simulaciones son una alternativa interesante para
obtener un rango de posibles tonelajes y contenidos de metal, reflejando la
incertidumbre en los recursos disponibles, y no solamente una Unica estimacién de
estos.
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1. Introduccion.

El tema de esta tesis pertenece al area de la evaluacién de yacimientos
mediante aplicacion de técnicas geoestadisticas, cuyo objetivo es modelar los
recursos recuperables de un depdsito minero, evaluando las leyes de uno o mas
metales de interés y la geometria del depdsito, reportandose como resultado final
un modelo de blogues correspondiente a la estimacion realizada a partir de datos
de sondajes, lo cual puede ir acompanado de una cuantificacion de la incertidumbre
asociada a la estimacion de las leyes.

En este sentido, la estimacion de recursos recuperables en una zona
mineralizada es un problema critico en mineria, y mas aun en cierto tipo de depédsito
cuando las leyes en estudio pueden presentar mayor complejidad. Tal es el caso de
los depositos tipo veta con mineralizacién de un metal precioso, cuyos recursos
tradicionalmente se modelaban mediante métodos geométricos, sin
consideraciones respecto a la continuidad espacial de la ley.

Posteriormente comenzaron a aplicarse técnicas geoestadisticas que se
encontraron con un problema importante: comiunmente se dispone de datos de
sondajes con un histograma con alta asimetria, debido a la presencia de datos
extremos de altas leyes, que, si bien se presentan en una baja proporcién, resultan
criticos al momento de estimar el potencial del depdsito en estudio. En particular, el
estudio de la variabilidad espacial de la ley mediante variogramas puede volverse
complicado.

El paso de las técnicas geométricas a las geoestadisticas se resume en la
Figura 1:
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Figura 1: Técnicas Geométricas y Geoestadisticas.

De este modo, comenzaron a masificarse técnicas que buscaban eludir la

problematica anterior mediante alguna de las siguientes opciones:

e Directamente eliminar los valores altos a partir de cierto valor empirico.
e Asignarles un valor maximo empirico (a todos los valores altos que superen

ese maximo, se les asigna ese valor).

e Tratar a los valores altos de la misma forma que el resto de los datos, pero

aplicando algun factor de correccion.

e Trabajar por separado la poblacién de valores altos.

La desventaja comun de la mayoria de estas opciones es el riesgo a
subestimar el potencial del depdsito, con las consecuentes decisiones equivocadas
en las que se puede incurrir. Ademas, en una etapa de exploracién no se dispone
de datos de produccion (canaletas) que permiten inferir los umbrales empiricos

mencionados.




2. Objetivos.

2.1 Objetivo General.

Aplicacién de técnicas geoestadisticas multivariables en el modelamiento de
recursos en depdésitos tipo veta, en una etapa de exploracion.

2.2 Objetivos Especificos.

e Comparacion de métodos directo e indirecto en el modelamiento de recursos
tipo veta.

e Comparacion de metodologias de kriging de indicadores y simulacién
plurigaussiana en la determinacion de la geometria de la veta con el método
directo.

e Comparacion de co-kriging y co-simulacion en la construccion del modelo de
leyes a soporte de bloques en el método directo.

e Comparacion de co-kriging y co-simulacion en la construccién de un modelo
de potencia y acumulacion con el método indirecto.

® Definicion de pros y contras de cada una de las metodologias consideradas.



3. Alcances.
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4. Antecedentes.

4.1 Antecedentes Generales.

La geoestadistica es una rama de la estadistica, aplicada en un contexto
espacial. Busca estudiar variables regionalizadas, que corresponden a variables
numeéricas que se distribuyen en el espacio y presentan cierta continuidad, aunque
escapan a toda representacion simple debido a que varian irregularmente. Ejemplo
de una variable regionalizada es la ley en un yacimiento minero, caso que es de
interés en este trabajo. Una variable regionalizada queda caracterizada por:

e Su naturaleza: puede ser continua, discreta o categorica.

e El dominio en estudio, es decir, las dimensiones espaciales que abarca la
variable.

e El volumen sobre el cual se mide (tamafo de soporte), dado que no es lo
mismo medirla en puntos del espacio o en soportes mayores (bloques).

Si bien los fendbmenos naturales son deterministicos, pueden ser muy
complejos. Es por esto que en el estudio de una variable regionalizada se puede
considerar la aplicacién de probabilidades, como por ejemplo en la ley de un metal
presente en la mineralizacion de un macizo rocoso.

En un modelo probabilistico, una variable regionalizada z(x) en un sitio x del
dominio D en estudio, se interpreta como una realizacién de una variable aleatoria
Z(x). El conjunto de estas variables en distintos puntos del espacio constituye una
funcién aleatoria que se expresa como Z = {Z(x), x € D}.

Una funcién aleatoria se caracteriza por una distribucién espacial, que consta
de todas las distribuciones de probabilidad de sus componentes, en particular:

e Distribucion univariable: F(z; x.) = Prob(Z(x.) < z,)
e Distribucion bivariable: F(z,, z,; x., x,) = Prob(Z(x.) < z,, Z(x,) < z)

donde x, y X, representan distintos sitios en el espacio.

En los estudios geoestadisticos se asumen en general algunas hipétesis
simplificatorias, como la hipdtesis de estacionaridad que establece que la



distribucién que sigue la funcién aleatoria es invariante por traslacion en el espacio.
En particular, independiente de la ubicacion en el espacio, presenta las mismas
medias y varianzas.

En un estudio geoestadistico previamente se desarrollan las etapas de
estudio exploratorio y variografico, que se describen brevemente a continuacion.

4.1.1 Estudio Exploratorio de Datos.

El objetivo es conocer de modo general la distribucion de la variable
regionalizada en estudio, para definir zonas de estudio o anticipar y corregir
dificultades asociadas a las bases de datos disponibles. Algunas herramientas de
analisis exploratorio de datos, presentadas con sus respectivos objetivos son:

e Mapas para visualizar la ubicacién espacial de los datos.

e Histogramas para conocer la distribucion estadistica de los datos.

e Estadisticas basicas como las medidas de posicion y dispersion.

e Graficos de probabilidad para comparar una distribucion empirica con una
tedrica.

e Gréficos g-q plot para comparar dos distribuciones empiricas.

¢ Nubes de correlacion para visualizar valores de una variable en funcién de
otra.

4.1.2 Estudio Variografico.

Su objetivo es conocer la continuidad espacial de la variable en estudio,
debido a que los valores observados en distintos puntos del espacio pueden estar
correlacionados. De este modo es importante estudiar el qué tan rapido o lento se
pierde esta correlacién al aumentar la distancia de separacion entre dos puntos.

Para desarrollar este estudio se utiliza una funcién llamada variograma (que
equivale a desarrollar la funcion de covarianza de los datos espaciales), que es una
forma analitica de expresar la variabilidad espacial de los valores que toma la
variable en estudio. De este modo se puede calcular variogramas en algunas
direcciones del espacio, obteniéndose resultados graficos como el siguiente
ejemplo de un variograma experimental:



Figura 2: Ejemplo de variograma experimental.
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En un variograma experimental se define como meseta al valor en el cual se
estabiliza el variograma, y como alcance a la distancia que se alcanza la meseta.
Formalmente la meseta debe ser igual a la varianza de la funcion aleatoria, que se
puede estimar por la varianza de los datos. Ademas se define como efecto pepita a
la discontinuidad en el origen del variograma (en este caso poco menor a 0.1).
Mientras mas alto el efecto pepita, mas erraticidad a pequefa escala presenta la
variable en estudio.

Un variograma experimental como el anterior requiere ser modelado debido
a que es incompleto, ya que se calcula sélo para ciertas direcciones. Existen una
serie de modelos elementales que, segun la forma que presente el variograma
experimental principalmente en el origen, permiten modelarlo adecuadamente:

e Efecto pepita: discontinuidad en el origen.
e Modelo esférico y exponencial: lineales en el origen.
¢ Modelo gaussiano: parabdlico en el origen.



4.1.3 Estimacion Local.

En mineria y en otros ambitos de aplicacion de la geoestadistica, se busca
predecir (estimar) la variable regionalizada en sitios del espacio donde no se conoce
el valor real, a partir de los datos disponibles. Una de las metodologias mas
utilizadas es el kriging, que consiste en estimar valores de la variable regionalizada
mediante un promedio lineal ponderado de los datos. Los dos principales tipos de
kriging son el kriging simple (en el cual la media de la variable se asume conocida)
y el kriging ordinario (media desconocida).

Estas metodologias consideran los siguientes aspectos en las estimaciones:

1) La distancia de los datos al sitio a estimar.

2) La redundancia entre los datos (si es que hay datos muy cercanos unos con
otros).

3) La continuidad espacial de la variable regionalizada, es decir, qué tan rapido
o lento varian los valores que toma la variable en el espacio.

Ademas, el kriging presenta otras caracteristicas importantes; es una
estimacion insesgada porque establece una esperanza nula para el error de
estimacion, y es 6ptimo porque busca minimizar la varianza del error de estimacion.

Pero presenta ciertas limitaciones importantes:

e Suavizamiento: los valores estimados presentan menos dispersion que los
valores verdaderos.

e La varianza de kriging no considera el efecto proporcional, que es una
distorsion de la hipdtesis de estacionaridad. El efecto proporcional
comunmente se presenta en mineria y consiste en observar mayor
variabilidad en zonas de valores altos, es decir, se observa valores altos
mezclados a corta distancia con valores bajos.

Estas dos limitaciones hacen que el kriging no sea una buena herramienta
en la estimacién de funciones umbrales, como por ejemplo en la determinaciéon de
tonelajes de roca sobre una ley de corte, que es un problema critico en la estimacion
de recursos y reservas recuperables en un negocio minero.



4.1.4 Simulaciones.

Debido a las limitaciones del kriging, se propone la simulacién como
metodologia para cuantificar la incertidumbre asociada al desconocimiento de los
valores reales de la variable regionalizada en estudio. Una simulacién es un modelo
numérico que busca reproducir la variabilidad real de la variable en estudio mediante
la construccién de varias realizaciones que representan escenarios posibles.

Se pueden diferenciar dos tipos de simulaciones: las no condicionales y las
condicionales. Las simulaciones no condicionales buscan reproducir la distribucion
global de la variable regionalizada, sin reproducir los valores de los datos en sitios
ya conocidos. En cambio, las simulaciones condicionales buscan reproducir las
distribuciones locales, que dependen de los datos conocidos. De esta forma, en un
sitio con dato no hay incertidumbre, y estas simulaciones condicionales pueden
considerarse mas realistas que las no condicionales.

Asi como el kriging tradicional so6lo permite resolver el problema de
estimacioén, es decir, de predecir valores en sitios no conocidos, las simulaciones
ademas entregan una medicion de la incertidumbre y permiten desarrollar analisis
de riesgo, debido a la disposicién de varios escenarios posibles.

Para aplicar simulaciones es necesario definir un modelo adecuado de
funcion aleatoria. Ademas, estas simulaciones pueden realizarse a distintos
soportes, es decir, a soporte de puntos o a soporte de bloques, dado que en mineria
resulta de interés desarrollar un modelo de leyes a soporte de bloques.

4.1.5 Modelo Multigaussiano.

En el ambito de las simulaciones condicionales, el modelo multigaussiano es
el mas utilizado. Este modelo requiere trabajar con variables gaussianas, lo que
hace necesario transformar los datos disponibles mediante una funcién de
transformacion llamada anamorfosis. Graficamente, la anamorfosis consiste en
deformar el histograma de los datos en un histograma gaussiano, de modo que la
variable transformada, denotada Y(x), tenga una distribucion gaussiana estandar
(de media 0 y varianza 1). Lo anterior se observa en la figura 3:



Figura 3: Determinacion de funcion de transformacion (anamorfosis).
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La hipétesis fundamental del modelo es que los valores transformados tienen
una distribucién multigaussiana, la cual se define por las siguientes propiedades:

1. Toda combinacion lineal de los valores sigue una distribucién gaussiana.
2. La densidad de probabilidad de un conjunto de valores ubicados en los sitios
{x1,... Xn} es:

1 1
X 1Yy )= ——y'C?!
8(Xps X3 Vs ¥,) 2y Jdet (C)eXp{ Y Y}

Y =) Ci,j =cov{Y(x,),Y(x;)}

Se destaca que la densidad de probabilidad queda definida sélo con la matriz
de varianza-covarianza C.

Una propiedad fundamental del modelo es que la distribucién global de un
valor transformado Y(x) es una gaussiana estandar N(0,1). Por su parte la
distribucién local de Y(x) también es una gaussiana pero no estandar, sino de media
igual al kriging simple de Y(x) y de varianza igual a la varianza de kriging simple. Un
resultado directo de esto es que la distribucion local tiende a la distribucion global
en posiciones del espacio lejanas a los datos.

Lo mas interesante de construir una funcién de distribucién local es la
posibilidad de expresar la probabilidad de superar un cierto valor umbral (por
ejemplo, una ley de corte en mineria) no soélo en funcion del valor medio de una
estimacion, sino también en funcién de la varianza de estimacion.
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Por otra parte, debido a que en ciertos casos transformar los datos originales
en datos gaussianos puede resultar complicado, es necesario verificar la hipoétesis
basica del modelo que establece multigaussianidad. Para esto se pueden
desarrollar los siguientes tests que prueban la bigaussianidad:

1. Nubes de correlacion diferida: en las cuales se grafican pares de datos
gaussianos separados a una cierta distancia. Estas nubes deben presentar
una forma eliptica para distancias de separacion menores, y una forma
circular para distancias mayores.

2. Variogramas de Indicadores: Existe una relacién entre el variograma de un
indicador y el variograma de los datos gaussianos. Entonces se puede
estimar el variograma de indicador tedricamente, y luego comparar con el
variograma de indicador experimental.

3. Comparaciéon de madograma con variograma: siendo el madograma el
variograma de orden 1, se tiene una razén de proporcionalidad entre ellos
que puede ser verificada.

Una vez verificada la hipétesis del modelo, se pueden ejecutar simulaciones
multigaussianas de los datos gaussianos Y(x) o desarrollar una versién del kriging
llamado kriging multigaussiano. A lo que apunta este trabajo es a desarrollar
simulaciones multigaussianas.

4.1.6 Simulacién plurigaussiana.

Para caracterizar la extensién espacial de distintas litologias o unidades
geoldgicas, se puede recurrir a las simulaciones plurigaussianas, que basicamente
establecen una variable indicadora del siguiente modo:

[(x) = i si x pertenece a la i-ésima unidad geoldgica.
Los aspectos mas importantes a caracterizar en un estudio de unidades
geolbgicas son: conectividad espacial, contactos y regularidad de la frontera,

especialmente cuando se cuenta con tres 0 mas unidades geoldgicas.

Para simular dos unidades geolégicas se trabaja con variables gaussianas
truncadas que se obtienen al truncar una funcién aleatoria continua {Y(x), x € R4}
de distribucion espacial multi-Gaussiana de la siguiente forma:
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De este modo, la proporcion del espacio que ocupa cada unidad geoldgica
queda determinado por el valor que toma el umbral y. Asi, para que ambas unidades
geoldgicas tengan la misma proporcién en el espacio, el valor del umbral y debe ser
cero (recordar la propiedad de simetria de la campana de Gauss). En el caso
general, la primera unidad ocupa una proporcién del espacio igual a G(y), donde G
es la funcion de distribucion de la Gaussiana estandar, y la segunda unidad ocupa
la proporcién complementaria.

El modelo plurigaussiano asociado a estas simulaciones permite trabajar con

mas de una funcién aleatoria gaussiana, para asi dar mas flexibilidad en la definicién
de las unidades geoldgicas. Por ejemplo, en el caso de tres unidades geoldgicas:

1siY,(X) <y,
(X ; y., 2 si Y, (X) =y, eY,(X)
y2) = § ?2 Y1(X) 2 y, € Yz(x)

2y,

Los aspectos a definir en el modelo son los siguientes:

e La “bandera”, que define el modo de truncacién que influye en los contactos
entre las unidades geoldgicas y en sus jerarquias.

e Los umbrales y, que influyen en las proporciones del espacio ocupadas por
las distintas unidades geoldgicas.

e Los variogramas de las Gaussianas, que influyen en los variogramas de los
indicadores de cada unidad geologica.
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Finalmente, las etapas a desarrollar en una simulacién plurigaussiana son las
siguientes:

1. Inferir los pardmetros del modelo a partir de los datos categoéricos,
determinando el tipo de bandera, los umbrales y los variogramas de las
variables gaussianas.

2. Simular las funciones aleatorias gaussianas en los sitios de muestreo,
condicionadas por los datos categoéricos; esto se logra mediante una técnica
iterativa conocida como muestreador de Gibbs.

3. Simular las funciones aleatorias gaussianas en el resto del espacio,
condicionadas por sus valores en los sitios de muestreo; esto se logra con
cualquier técnica de simulacién multigaussiana.

4. Aplicar las truncaciones para obtener las unidades geoldgicas simuladas.

4.1.7 Estimaciones no-lineales.

En bases de datos con alta asimetria, el cambio de soporte -al pasar de datos
puntuales de sondajes a estimaciones a tamano de bloques- puede ser critico,
especialmente con tamanos mayores de bloques. En este sentido, algunas
investigaciones plantean la necesidad de utilizar estimaciones no-lineales en estos
casos, debido a que una estimacion lineal como un kriging ordinario podria
traducirse en una estimacion con alta varianza de estimacion de bloques, lo que
podria derivar en la construccidén de una curva tonelaje-ley sesgada (Vann & Guibal,
2001)

Algunas de las metodologias no-lineales mas utilizadas son:
e Simulaciones condicionales.
e Kriging de indicadores.
e Kriging multigaussiano y lognormal.

e Co-kriging de indicadores y kriging disyuntivo.
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Existen aplicaciones conocidas de kriging de indicadores en el ambito de los
metales preciosos (Fytas, Chaouai, 1990 ; Dominy, Johansen, 2000), siendo las
simulaciones condicionales una metodologia posible de aplicar en un depésito tipo
y veta, y propuestas en el presente trabajo.

Kriging de Indicadores para variables continuas.

En términos generales, las técnicas geoestadisticas no paramétricas buscan
liberarse de las distribuciones de probabilidad predefinidas, como es el caso de los
modelos que asumen hipoétesis multigaussianas. Se busca caracterizar
distribuciones locales para una serie de umbrales (ej: leyes de corte) que discretizan
el rango de valores que toma la variable en estudio, lo que se traduce en una
estimacién incompleta que obliga a aplicar interpolacioén y extrapolacién.

Estimando la probabilidad de superar diferentes valores umbrales, se va
construyendo una distribucién de probabilidad acumulada, que en los valores
extremos se traduce en lo siguiente:

e Para un umbral igual a cero, la probabilidad de estar bajo el umbral es igual
a cero.

e Para un umbral suficientemente grande, la probabilidad de estar bajo el
umbral es igual a uno.

Al estimar la distribuciéon de probabilidad se pueden generar problemas de
inconsistencia:

e Obtener valores de probabilidad fuera del intervalo [0,1], debido a que la
resolucién de un sistema de kriging puede entregar ponderadores negativos.

e Obtener valores de probabilidad inferiores en valores umbrales menores (la
probabilidad acumulada debe ser creciente).

Desarrollo del kriging de indicadores.
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Previo a la ejecucién del kriging de indicadores, se debe desarrollar las
siguientes etapas:

1. Para cada ley de corte se debe codificar los datos en indicadores 0 (si el dato
esta sobre la ley de corte) o 1 (si el dato es menor o igual a ley de corte).

2. Realizar un estudio variografico de la nueva variable indicador, y ajustar un
modelo de variograma.

3. Ejecutar un kriging para cada indicador, de modo de obtener:
i"(xo,2c) = P{z(xo) < z.}
donde i* = indicador estimado.

X, = sitio estimado.
z. = ley de corte.

A continuacion, se presenta un esquema con el detalle del kriging de
indicadores, y la posterior manipulacion de los valores estimados:

Esquema de la secuencia de trabajo con kriging de indicadores.

Descripcion de la etapa Figura de la etapa
Mediante kriging simple u ordinario se '..'..
estiman las probabilidades asociadas a v ol

cada valor umbral. En la figura se

observa algunas inconsistencias:

e Los umbrales 3.5 y 4.5 tienen
probabilidades mayores a 1.

probabilidad scwemulnda
i

® Los umbrales 3.0 y 4.0 presentan o
probabilidades menores a los . [ 5
umbrales 25 y 3.5, PSS S O P OO S NS SO O S )
respectivamente. omoas e

Se corrigen las inconsistencias:
e FEI umbral 4.5 queda con
probabilidad 1.

® |os pares de valores umbrales que
presentaban inconsistencia quedan 0a
con probabilidades iguales.

probobilded neumsdadn
o

o [1%:] 1 13 1 23 k] 13 i 4.5 5
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Finalmente se interpola y extrapola los //
valores estimados, para generar una as P
curva de distribucion de probabilidad
acumulada continua y definida para todo
valor umbral. Es importante extrapolar
adecuadamente, eligiendo el modelo
més adecuado:

- Lineal A

- Potencia N P 000 OO0 U WO S O S O S

- Hiperb(')lico D nl-s | |Is 1 zl-s :I :II:- 1 4I:

probobilidad ncommsadn
-\-\"'-\.
il

Kriging de Indicadores para variables cateqoricas.

El kriging de indicadores se puede aplicar también a variables categéricas,
con las siguientes diferencias con respecto al caso de variables continuas:

1. Los indicadores se asocian a cada categoria (1 en presencia de la categoria,
0 en ausencia), no en funcién de una ley de corte.

2. Ya no se requiere interpolar entre diferentes leyes de corte, puesto que la
variable solo esta definida para un numero finito de categorias.

3. El resultado del kriging de indicadores se puede interpretar como la
probabilidad (estimada) de pertenecer a una u otra categoria.
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4.2. Geoestadistica aplicada a depodsitos tipo veta.

4.2.1 Generalidades.

Una veta es un tipo de mineralizacién con una geometria bastante particular y cuya
caracterizacion se describe en figura 4:

* Una veta es una estructura con una de sus
dimensiones mucho menor a las otras.

* Son estructuras estrechas, y de geometria compleja

+ Se puede caracterizar:

N Azimut

* Lalongitud de la veta TN

El ancho o potencia de
la veta

* Orientacionde la veta

* Mineralizacion de
interés dentro de la
veta

Manteo

Vﬁﬂ

f

[

Figura 4: Descripcion de un depésito tipo veta

En el pasado, la estimacion de recursos en veta se desarrollaba mediante
métodos geométricos, tales como el método de los poligonos de influencia o el
método de las secciones. Con estos métodos se buscaba proyectar correctamente
los datos de sondaje segun la orientacién de la veta, y definir una zona de influencia
para los datos. La principal limitante de estas metodologias es que no incluian una
descripcién de las relaciones espaciales posibles de deducir en las leyes en estudio.

De este modo, mediante la aplicacion de técnicas geoestadisticas, se busca
superar estas limitaciones, aumentando la confiabilidad de las estimaciones
realizadas.

Sin embargo, las técnicas geoestadisticas se encuentran con algunas
dificultades propias de estos depdsitos debido a las distribuciones de ley en metales
preciosos, y debido a lo estrecho de estas estructuras, todo lo cual conlleva
dificultades en el estudio variografico tal como se muestra en figura 5:
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* Dificultades en la aplicacion de técnicas geoestadisticas

LA . Nb Samples: 17459
en estos depdsitos: roo0 ] Minmenr bo003
Maximum: 1431.004

Mean: 3.635
std. Dev. 29.553

0.75

— Altas leyes extremas
=> histogramas muy asimétricos —

Frequencies
o
n
=

— Potencia muy estrecha

=> variabilidad espacial de la ley T 00 200

se hace dificil interpretarla -
\ 150000 -\\
\

w0000 | AN

Variogram : Ag

f N104|
50000 N\ {

L —_
25 S0 15 100

Distance (m)

Figura 5: Problematicas en geoestadistica de depdsitos tipo veta

En el ambito del muestreo y la exploracion de un depdsito tipo veta, se
establece que los sondajes de diamantina son suficientes para caracterizar la
continuidad geoldgica de la veta, pero que se debe tener precaucidén con estudiar la
distribucién de ley debido a la presencia de altas leyes que son erraticas y estan
comunmente muy localizadas. Para estudiar de forma confiable la distribucién de
ley se recomienda acudir a desarrollos y accesos subterraneos, con el objetivo de
caracterizar mas detalladamente las leyes (Dominy, Johansen, 2000). De hecho, se
recomienda definir recursos medidos e indicados sélo a partir de desarrollos
subterrdneos mas precisos, y no solamente de muestras obtenidas a partir de
sondajes de diamantina (Dominy, Stephenson, 2001)

Sumado a lo anterior, y bajo las recomendaciones del cédigo JORC, se
recomienda tener adecuados sistemas de control de la calidad de los procesos de
exploracion, estimacién y evaluacién de un depdésito tipo veta, con el fin de
caracterizar correctamente la continuidad geologica y de leyes en la veta,
especialmente en la frontera de los recursos indicados e inferidos (Vallée, 2002 ;
Dominy 2002).

Por otra parte, al construir un modelo de bloques, corresponde a una buena
practica el estimar las leyes en estudio bajo un control geologico del depésito, no
sblo de la distribucién espacial de las leyes, sino también de las estructuras o
distintos dominios geolégicos involucrados. En particular, en un depdsito tipo veta
de un metal precioso, es importante tener en consideracion (Duke, Hanna, 2001)
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e Puede existir una mineralizacién discontinua, definida por la presencia de
sucesivos diques o0 pequenas vetas.

e La potencia de la veta puede quedar definida por la presencia de alguna
estructura como una falla.

e Encaso de presencia de fallas y pliegues, se debe caracterizar la continuidad
de la ley en esas estructuras.

e Caracterizar e identificar la presencia de altas leyes méas extremas.

e Tener presente la potencia minima requerida en las actividades mineras, o la
dilucion proveniente de la roca de caja.

Para construir un modelo de recursos en una veta existen dos posibles
enfoques:

e Método Indirecto.
e Método Directo.

En la figura 6 se resume las caracteristicas y etapas de ambos métodos:

1) solido
® 2) Leyes AuyAg

* Método Directo (3D):

1. Modelar geometria de la veta.

2. Modelar leyes de interés.

* Método Indirecto (2D):

1. Determinar datos de potenciay
acumulacion.

Potencia=2m

Ley =3
W ey ppm

Acumulacién = Ley * Potencia

4
I Proyeccion
v

Figura 6: Descripcion de métodos Directo e Indirecto

2. Definirel plano principal de la veta

Proyectaradecuadamente la
potencia y la acumulacion.

4. Modelar estas variablesen estudio.
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4.2.2 Método Indirecto.

Este método ha sido mas estudiado y aplicado en el modelamiento de
recursos en depaositos tipo veta, y puede ser aplicado con algunas variantes. Surgi6é
como una alternativa a los métodos geométricos ya mencionados, basados en
poligonos y secciones.

Con este método se busca modelar en 2D los recursos de una veta, con las
variables potencia y acumulacion:

e Potencia: consiste en el espesor de la veta, que se mide de forma
perpendicular al plano definido por el dip o inclinacion de la veta.

e Acumulacién: Se expresa como el producto entre la potencia y la ley asociada
a esa potencia.

De este modo, se puede estimar cada una de estas dos variables, las cuales
presentan la propiedad de aditividad (en este caso la ley no es aditiva porque habria
que ponderarla por la potencia respectiva, que es la definicibn de acumulacion).
Finalmente, la estimacién de la potencia modela la geometria de la veta, y dividiendo
las estimaciones de acumulacion por la potencia, se obtiene las leyes asociadas a
la potencia completa.

En otras palabras, es conveniente estimar la acumulaciéon (contenido de
metal por unidad de area) y no la ley, porque esta responde a diferentes intervalos.
Por ejemplo, si la potencia es muy extensa, intervalos de bajas leyes pueden diluir
el valor de ley asociado a esa potencia. Por otra parte, la extensién lateral de la veta
debe ser estimada en funcion de los limites geoldégicos y no con los limites de ley,
porque se podrian estar recortando valores bajos de ley, lo cual podria sobrestimar
las leyes. Ademas, la naturaleza erratica de la ley requiere mas atencién que la
naturaleza suave de la potencia.

De todos modos, este método presenta algunos inconvenientes vy
desventajas que se enumeran y describen en la figura 7:
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Dificultades método indirecto (2D):

1. Vetano planar, con curvatura ¢Como
modelaren 2D?

2. Nodiferencia una geometria con varias /

ramas => menos util para etapa de disefio \\ /)
minero.

3. Algunossondajes son sub-verticales, y deben
ser proyectados en una direccion sub- 4
horizontal => alta incertidumbre.

Mayor

4. Serequieregran cantidad de sondajes. incertidumbre
5. Requiere mas etapas (ej: calculo y proyeccién
de potenciasy acumulaciones)

Menor
incertidumbre

Figura 7: Desventajas de Método Indirecto

Este método suele ser recomendado especialmente en el estudio de vetas
muy estrechas, debido a que algunas investigaciones reportan problemas en estos
casos utilizando el método directo (Bertoli, Job, 2003)].

Sin embargo, otros autores reportan que, con una distribucion de ley
moderadamente asimétrica y con variogramas “razonables” de ley, al comparar los
errores de estimacion entre el kriging directo de ley con el kriging de potencia y
acumulacion, se observa que el kriging directo presenta menos sesgo y mas
precision (Roy, Butt, Frempong, 2004), prefiriendo el camino de estimacion directa
de la ley (en vez de acumulacién), conjuntamente con la estimacion de potencia.

En el &mbito del trabajo con las variables potencia y acumulacion, también
existen aplicaciones con kriging de indicadores, para evitar los recortes o filtros de
alta ley, separando el trabajo geoestadistico en dos partes: las altas leyes extremas
y el resto de las leyes (Deutsch, 1989).

Del mismo modo al método directo, con el método indirecto se recomienda
mantener un adecuado control geoldgico del depédsito en estudio, sin confiar en
exceso en las técnicas matematicas y computacionales (Dowd, Milton, 1987 ;
Dominy, Annels, 1999)
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Por otra parte, existe una serie de modelos para el trabajo de potencia y
acumulacion (Rivoirard, 1988 ; Rivoirard, 1991) que se basan en las relaciones
existentes entre las potencias asociadas a distintas leyes de corte, para el mismo
depodsito en estudio. Se definen las siguientes variables:

e Pi=Potencia asociada a la ley de corte i
e Pj=Potencia asociada a la ley de corte |

Considerando i < j, se debe analizar las regresiones Pi | Pj y Pj| Pi y definir
si tienen un comportamiento lineal o no lineal. Posteriormente se examinan los
variogramas simples y cruzados de las distintas potencias para evaluar si tienen un
comportamiento proporcional. Ademas, se puede analizar las regresiones vy
variogramas simples y cruzados de variables indicadoras asociadas a umbrales “m”
de potencia, de modo de definir indicadores de la forma: 1pi>=m.

Teniendo estas caracterizaciones hechas, se puede optar por alguno de los
siguientes modelos:

1. Modelos ascendentes con regresiones lineales: cuando el variograma
cruzado de Piy Pj es proporcional al variograma simple de Pi, con i < |

2. Modelos ascendentes con regresiones no lineales: que verifican las
siguientes propiedades:

e Independencia condicional (I): Considerando que se conoce Pi(x),
entonces Pj(x) es independiente de Pi(y) con x e y dos puntos distintos del
espacioy coni<j.

e Propiedad markoviana (M): Considerando que se conoce Pi(x), entonces
existe independencia entre Pj(x) y Pk(x) con k <i <.

3. Potencia de tajadas independientes: no toma en cuenta la jerarquia de las
potencias, segun la relacion existente entre las leyes de corte respectivas (a
menor ley de corte, mayor potencia).

4. Potencia de tajadas condicionalmente independientes: que se divide en los

casos de regresiones ascendente y descendente, segun si las leyes de corte
cumplen con la condiciéni<j oconi>|.
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5. Modelo isofactorial: cuando se verifica las propiedades (l) y (M), y ademas se
cumplen algunas condiciones para un par de variables indicador del tipo

1 Pis=m.

Independiente del modelo seleccionado, se recomienda corregionalizar las
potencias Pi de modo de estimarlas mediante alguna técnica multivariable, en vez
de estimarlas por separado.

5.2.3 Método Directo.

Este método se realiza en dos etapas: primero se define la geometria de la
veta y luego se aplica alguna técnica geoestadistica para calcular directamente las
leyes en un modelo de bloques que abarque la geometria predefinida.

Si bien comunmente se considera mejor opcion el método indirecto, existen
trabajos que exploran la aplicacién del método directo, u otros que los comparan.
En este sentido, es necesario estimar correctamente la geometria de la veta,
caracterizando su orientacién y dimensiones, sin clasificar equivocadamente roca
de caja como parte de la veta (Roth, Armstrong, 1998). Es decir, debe existir un
control geolégico adecuado en la definicion de la geometria de la veta.

Alternativamente, existe la opcion de determinar la geometria de la veta
mediante un criterio de ley de corte, sin mayor control geolégico, como por ejemplo,
mediante un kriging de indicadores, y posteriormente estimar la ley de los bloques
que entran en la geometria definida (Sulistyana, 2004)

Existen estudios que plantean que el método directo es mas preciso que el
método indirecto cuando se estiman leyes puntuales, especialmente cuando existe
buena correlacion entre la ley y la potencia, a pesar de ser la ley una variable no
aditiva (Marcotte, Boucher, 2001). Sin emgo, es discutible la superioridad del
método directo cuando se estima leyes a soporte de bloques a partir de
estimaciones puntuales, especialmente con tamarnos de bloques mayores (Dagbert,
2001 ; Marcotte, Boucher, 2001) En este sentido, el significado fisico y la no
aditividad de la ley no es compatible con un cambio de soporte.

Existen metodologias alternativas que podrian permitir -de igual modo al
método directo- estimar la ley del material de interés considerando la reproduccién
de la configuracién espacial de la veta, analogamente a lo realizado en trabajos que
incluyen la reproduccién de la configuracién espacial de diferentes tipos de roca,
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mediante simulacién condicional de indicadores (Journel, Isaaks, 1984), o de modo
general, estimar la ley de interés (variable primaria) en funciéon de una variable
secundaria categdrica, como lo puede ser un tipo de roca o la geometria de la veta
(trabajo llamado “soft categorical data”).
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5. Metodologia.

A continuacion, se presenta una descripcién general de las metodologias a
desarrollar, clasificadas en los métodos directo e indirecto. Algunas de las etapas
descritas en cada caso son comunes para las distintas metodologias aplicadas.

5.1 Método Directo.

5.1.1 Estimacidén de la geometria de la veta.

A) Kriging de indicadores.

1. Transformacion de los datos a una variable binaria:
¢ 0 siel dato esta fuera de la veta

e 1 siel dato esta dentro de la veta

2. Estudio exploratorio de los datos, para identificar cualquier anomalia o
incongruencia.

3. Estudio variografico de la variable indicador definida, y ajuste de modelo de
variograma.

4. Ejecucion de validacion cruzada para evaluar la consistencia del modelo de
variograma.

5. Definicién de una grilla.

6. Ejecucién de un kriging ordinario de la variable indicador.

7. Procesamiento de los resultados obtenidos, y definicion de la geometria de

la veta.

B) Simulacién plurigaussiana.

1. Transformacion de los datos a una variable binaria:
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e 0 siel dato esta fuera de la veta
e 1 siel dato esta dentro de la veta
2. Estudio exploratorio de los datos, para identificar cualquier anomalia o
incongruencia.
3. Definicién de los parametros del modelo a partir de los datos categéricos:
e Determinacion del tipo de bandera.
e Definicion de los umbrales
e Determinacion de los variogramas de las variables gaussianas.
4. Simulacién de las funciones aleatorias gaussianas en los sitios con datos,
condicionadas por los datos categoricos.
5. Simulacién de las funciones aleatorias gaussianas en el resto de los sitios,
condicionadas por los valores en los sitios con datos.
6. Aplicacion de las truncaciones, para definir las unidades simuladas (veta y

exterior de la veta).

5.1.2 Estimacion de las leyes en el interior de la veta.

A) Co-kriging de leyes de Au y Ag.

Seleccion de los datos interiores de la veta.

Estudio exploratorio de los datos seleccionados.

Estudio variografico y ajuste de modelo lineal de corregionalizacién.
Validacion cruzada para validar el modelo de variograma.

Ejecucion de co-kriging de leyes de Au y Ag.

o 0k~ w -

Construccién de curva ton-ley.

B) Co-simulacion de leyes de Au y Ag.

1. Seleccion de los datos interiores de la veta.
2. Estudio exploratorio de los datos seleccionados.
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3. Transformacién a datos gaussianos mediante anamorfosis.

4. Verificacidén de hipdtesis bigaussiana.

5. Estudio variografico de datos gaussianos y ajuste de modelo lineal de
corregionalizacion.

6. Ejecucién de co-simulacién de leyes de Au y Ag.

7. Post-procesamiento y construccion de curva ton-ley.

5.2 Método Indirecto.

5.2.1 Co-kriging de Potencia y Acumulacion.

1. Definicién de plano(s) principal(es) de la veta.

2. Proyeccion de sondajes en planos principales, para definir los datos de
potencia asociados a cada sondaje.

3. Calculo de variable acumulacién asociada a cada potencia.

4. Estudio exploratorio de variables potencia y acumulacién.

5. Estudio variogréafico y ajuste de modelo lineal de corregionalizacion para

acumulacion-potencia.

Validacion cruzada para validar el modelo de variograma.

Definicion de grilla 2D.

Ejecucion de co-kriging de acumulacién y potencia.

© ® N o

Construccién de curvas ton-ley.

5.2.2 Co-simulacidén de potencia y acumulacion.

1. Definicién de plano(s) principal(es) de la veta.

2. Proyeccion de sondajes en planos principales, para definir los datos de
potencia asociados a cada sondaje.

3. Calculo de variable acumulacién asociada a cada potencia.
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Estudio exploratorio de variables potencia y acumulacion.
Transformacién de variables potencia y acumulacién a datos gaussianos.
Verificacidén de hipétesis bigaussiana.

Definicion de grilla 2D.

Ejecucion de co-simulacion de potencia y acumulacion.

Post-procesamiento y construccién de curva ton-ley.
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6. Caso de Estudio.

Se dispondra de una base de datos de una campana real de sondajes de
exploracion, que corresponden a una mina de oro y plata. En la base de datos
utilizada las coordenadas x,y,z han sido modificadas, y a las leyes se les aplicé
factores modificadores pero que no alteran la variabilidad espacial real.

Este depédsito estd dividido en dos sectores, que seran denominados
sectores Norte y Sur. Se dispone en total de mas de 24 mil muestras obtenidas a
partir de sondajes, con informacion de ley de oro y plata, muestreadas a un soporte
de 0.5 [m]. Si bien hay muestras a soportes menores, constituyen una proporcion
minima del total. Las muestras de sondajes ademas se clasifican segun pertenecen
0 no a la geometria misma de la veta, lo cual se realizé en base a criterios
geoldbgicos.

En la figura 8 se muestra las caracteristicas basicas de la base de datos
disponible para el estudio:

* Base de datos de exploracion de una veta:
— Leyesde Auy Ag
— Indicador: 1 dentro—0 fuera

— TOTAL DATOS DATOS INTERIORES
Au [ppm] | Ag [ppm] | Au[ppm] | Ag [ppm]
N° datos 24729 24729 1747 1747
Mapa XY Promedio 4.03 64.43 50.93 731.42
7302900 + Correlacién 0.70 0.64

7302700 -
Sector Norte

7302500

Sector | Azimut | Manteo
Norte | 13.65° 83.00°
Sur -4.00° 83.00°

Coordenada Y

7302300 -

SectorSur

7302100

ve 8 20t Sliieiittenta, |

7301900 -+

450400 450800
Coordenada X

Figura 8: Base de Datos
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Uno de los aspectos importantes a caracterizar del depdsito en estudio es la
geometria de la veta mineralizada, y en particular la orientacion del plano principal
de la veta. A continuacién, se presenta una vista isométrica de las muestras de
sondajes que entran en la veta, y conjuntamente se muestra una superficie
construida mediante interpolacién de los puntos que marcan el centro de la veta en
cada sondaje.

Figura 9: Vista isométrica de superficie central de la veta.

interiores de la veta (desde el Sur). | Oeste).

Vista isométrica de las muestras | Vista isométrica de la superficie central de la veta (desde el Sur-

En estas vistas se observa que en el sector norte el plano principal de la veta
presenta una inclinacion con respecto al norte, con azimut entre 20°% 30°. En
cambio, en el sector sur no presenta inclinacion con respecto al norte. Ademas, si
bien la superficie que caracteriza el centro de la veta presenta ciertas formas curvas,
parece razonable simplificar el centro de la veta con dos planos principales con las
orientaciones ya mencionadas.

Luego de limpiar la base de datos de todas las leyes no disponibles y
caracterizadas con el valor -1, se dispone de una base de datos homotépica. A
continuacién, se presenta el detalle de las estadisticas de cada uno de los dos
sectores considerados, y del conjunto de los dos sectores (global). Ademas, se
divide en cada caso las estadisticas en el total de muestras y en sélo las muestras
catalogadas como interiores a la veta.
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Tabla 1: Estadisticas de sectores Total.

TOTAL MUESTRAS MUESTRAS INTERIORES
GLOBAL
Au[ppm] | Aglppm] | Au[ppm] | Ag[ppm]
a- 24729 24729 1747 1747
muestras
Minimo 0.00 0.00 0.17 2.80
Maximo 1819.70 11663.10 1819.70 11663.10
Promedio 4.03 64.43 50.93 731.42
Varianza 1063.68 102028.56 12513.28 927512.05
Correlacion 0.70 0.64
Tabla 2: Estadisticas de sector Norte.
TOTAL MUESTRAS MUESTRAS INTERIORES
NORTE
Au[ppm] | Aglppm] | Au[ppm] | Ag[ppm]
N 8421 8421 807 807
muestras
Minimo 0.00 0.00 0.63 19.00
Maximo 1819.70 11663.10 1819.70 11663.10
Promedio 4.84 81.94 45.83 699.45
Varianza 1384.33 | 126662.13 | 12533.89 | 874801.61
Correlacion 0.81 0.79
Tabla 3: Estadisticas de sector Sur.
SUR TOTAL MUESTRAS MUESTRAS INTERIORES
Au [ppm] | Aglppm] | Au[ppm] | Ag[ppm]
N* 16308 16308 940 940
muestras
Minimo 0.00 0.00 0.17 2.80
Maximo 1431.00 7700.00 1431.00 7700.00
Promedio 3.61 55.39 55.31 758.87
Varianza 897.67 89075.37 12467.31 972111.53
Correlacion 0.62 0.51
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Pensando en la aplicacion de técnicas geoestadisticas multivariables, se
tiene una buena correlacion Au-Ag en el global de los dos sectores, aunque el sector
norte presenta mejor correlacion que el sector sur. Por contrapartida, se observa
menores correlaciones al considerar solo los datos interiores de la veta, aunque es
esperable que los datos gaussianos transformados de Au y Ag presenten mejores
correlaciones.




Para complementar el andlisis estadistico, en figura 10 se presenta los
histogramas y nubes de correlacién obtenidos con el global de datos disponibles (no

clasificado por sectores).

Figura 10: Histogramas de variables Au y Ag.

Histograma Au Histograma Ag
Fistograma Au Fisiograma Ag
o Humizer of Data 24729 Huizer of Data 24729
1 meas 403 T mean &4
] ot pew. BEE 400 cod gow. FEH
E T cael. ol war 09 T cael. olvar 496
] madmam 188,70 4 masmaT 1166311
-+ upper ool 21 upper ool 11LED
&0 7 median L2 median 240
oawer ool 04 00 caver ool B0
- mrima™ L0 . . mrimaT 00
g am 2
g B g 4
E- a1 -.%- s
200
10a
1o 7]
E 1 . S ok I = —
£ ah 2.00 201 4.00 50 i} 10.n 200 Ealy 400 e
A A

Tal como era esperable, se dispone de distribuciones de oro y plata bastante
asimétricas, con una mayor frecuencia de las bajas leyes y cercanas a cero, y con
presencia de altos valores extremos.

Figura 11: Nube de correlacion Au-Ag.

Nube correlacion Au-Ag

Ag

9,000.00

300.00 600.00 900.00 1,200.00

Au

1,500.00
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Se observa que los datos mas altos de oro estan mas alejados de la nube de
correlacién. Sin embargo, la correlacién obtenida es de 0.7, lo cual se considera
aceptable.

Figura 12: nubes direccionales de variables Au y Ag versus coordenada norte.

Au v/s Norte Ag v/s Norte
1,800.00 C 1
] 10,500.00
1,600.00 1
1,400,001 9,000.00+
1,200.00 7,500.00-| 1
~ Al L]
1,000.00] ] .
- 3 2 600000
800.00 1
] 4,500.00
600.00 1 cw e b
] b . - 3,000.001 T e
400,00 . 1 5 R
N 1 ] [ 1
3 - r s ) 1,500.00
200.00 ==t B
1 ' H gy . 405 e
;e 0.0
.00 730195000  7,302,150.00  7,302,350.00  7,302,550.00  7,302,750.00
7,301,950.00 7,302,200.00 7,302,450.00 7,302,700.00
¥
Y

En las nubes direccionales (coordenada norte) se observa que las mejores
leyes de oro estan en torno a la coordenada Norte 7302700 (aunque un alto valor
de ley se encuentra en otro sector), y las mejores leyes de plata se ubican en una
zona similar al oro.

Para complementar el estudio exploratorio, se presenta mapas 2D de la base
de datos en estudio:
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Figura 13: Mapas XY de Au y Ag.

Mapa XY - Au

Mapa XY - Ag

-

rimamIa r
TETEIO0

AT RS

RN -

Fiozsodoc

M -

TN

. mamane - B

=2
rR00 | a

R/ RN ":
7.'-177!"Hrh
7:::::!:3
7.‘.'171!\“’;
}‘.7.'1:.'%:
PR 0
7,1\7"51“'?—

aoe.n

z:g
RRTIN C =

=i}

=

ok

.a“:'u;lﬁ

= ,,*.:n-'
-
’“b'_r
e

&

A070. 0
%

| L — |
I F
FERCECD I’H:— f_ﬂ‘w |
[ —
FANETAD OO - - -
e

S
2
ey

Fanonnn - -
FEREREN AT “
FananRcnnn b ﬂ'

¥,

-y
k]

I
siacnns -

[ =
.-::mmu».l._—ﬂ

FEIEALILD Mg,

FEOEDEDOD ﬂ
jin

FEELDD |

RO |

FIERARDDD

TGN ety

4

e N el o
e

-
T T T S—

I
SRR g
FalEming -

| ST 1

AR AT

"

En estas vistas en planta también se observa los diferentes azimuts que

presentan los planos principales de la veta en el sector norte y sur.

Figura 14: Mapa YZ de Au.

Mapa YZ - Au
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Figura 15: Mapa YZ de Ag.
Mapa YZ - Ag

Figura 16: Mapas XZ de Au y Ag.
Mapa XZ - Ag
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En las vistas XZ se observa algunos sondajes con una orientacion casi
horizontal, los cuales corresponden a muestreos obtenidos a partir de desarrollos
subterraneos.
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7. Desarrollo Método Directo.

Con este método se busca primero modelar la geometria de la veta a partir de la
variable indicador, y posteriormente modelar las leyes de oro y plata a través de un
co-kriging. Cabe hacer notar que en este caso los datos de leyes de oro y plata
presentan altas leyes extremas que se traduce en un histograma muy asimétrico,
como los que se presenta en figura 17(correspondientes al sector norte):

Histograma Ley Au Histograma Ley Ag
: Nb Samples: 17459 . . Nb Samples: 17459
o.a b Minimum: 0.002 Minimum: 0.000
) Maximum: 1431.004 0.8 Maximum: 7700.000
0.7 F Mean: 3.635 0.7 Mean: 56.916
std. Dev.: 29.553 s std. Dev.: 300.666
% 0.6 | n 0.6
= 4
0.5 |
9 9 0.5
5 0.4 E
2 0.4 2 0.4
ot &
m 0.3 F = 0.3
0.2 | 0.2
0.1 | 0.1
oo LB . 8 L 5 % 3
0 o) 10 0 100 200 300 400 500
Au Ag

Figura 17: Histogramas de leyes Au y Ag.

Sumado a lo anterior, una de las etapas mas dificiles con el método directo es el
estudio variografico, debido a las altas leyes extremas y a una potencia estrecha.
Debido a esto, se debe tener cuidado con el criterio a considerar para ajustar un
modelo de variograma.

Problemas con variogramas experimentales:

Variograma (directo) Correlograma -> Variograma

18000 18000

15000 15000

12000 12000

6000 6000 4

3000 3000

o . . . o | . .
1] 10 20 30 40 S0 0 10 20 30 40 S0
= plano potencia =———plang = potencia

Variograma experimental se Variograma experimental se
calcula directamente deduce a partir del correlograma

Figura 18: Calculo de variogramas experimentales.
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En la figura 18, a la izquierda se muestra las curvas de variograma experimental
calculadas en la direccion del plano de la veta, y en la direccidn de la potencia de la
veta. Se puede observar a simple vista la dificultad para interpretar la curva
correspondiente a la direccidbn de la potencia. A la derecha, se observa un
variograma experimental y (h) deducido a partir del correlograma experimental p(h),
para cada variable i = Au, Ag de varianza o7 mediante la expresion:

yi(h) = [1—=p;(W)] - af

Mediante esta metodologia se puede deducir un variograma experimental mas facil
de interpretar, y que puede ser utilizado como guia para imponer mediante el
modelo de variograma un comportamiento de la direccion de la potencia con
respecto a la direccion en el plano de la veta.

Finalmente, este método sera aplicado via estimaciones y via simulaciones tal como
se muestra en figura 19:

Método Directo

1) Vein Geometry
) 2) Grade Distribution

1) Modelo 3D de la geometria de la veta

2) Modelo de distribucion de ley dentro de la

veta
A) Kriging: Kriging Indicador n — Co-Kriging Au-Ag
B) Simulacién: Gaussiana truncada —> Co-Simulacion Au-Ag

Figura 19: Aplicacion de Método Directo.
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7.1 Mediante Estimaciones.

En el detalle, las etapas realizadas con este método son las siguientes:

e Se divide la base de datos en los sectores norte y sur ya descritos, y se crea
una grilla de bloques con la orientacién adecuada para cada sector. Los
trabajos descritos en adelante se realizan para cada sector.

e Se realiza el estudio variogréafico de la variable indicador: 1 si la muestra esta
dentro de la veta, 0 si la muestra esta fuera de la veta.

e Se ejecuta un kriging ordinario de la variable indicador, interpretada como la
probabilidad que un bloque esté dentro de la veta. Esta probabilidad se
denomina P;,;

e Se separa los datos de ley Au y Ag en datos interiores y exteriores a la veta,
segun la codificacién de los datos indicador.

e Se realiza un estudio variografico con las leyes Au y Ag interiores, y se
ejecuta un co-kriging para estimar la ley Au y Ag de cada bloque, asumiendo
qgue el bloque es interior a la veta. Esta ley pronosticada para el bloque se
denomina Ley;,;

e Se realiza un estudio variogréafico con las leyes Au y Ag exteriores, y se
ejecuta un co-kriging para estimar la ley Au y Ag de cada bloque, asumiendo
qgue el bloque es exterior a la veta. Esta ley pronosticada para el bloque se
denomina Ley,,;

e Se determina la ley de Au y Ag definitiva a partir de las dos estimaciones
anteriores ponderadas adecuadamente por el indicador estimado para cada

bloque (interpretado como la probabilidad que el bloque esté al interior de la
veta).

Le}’final = LeYint " Pint + LeYexr - (1 — Pipy)

Graficamente, lo anterior se ve en figura 20 (para el caso de ley de oro en el sector
norte):
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Ley int Ley ext

Leyfinat = LeéYint * Pine + LeYext * (1 — Pine)

Leyendas
Altos
Bajos
Figura 20: Esquema método directo.

Finalmente, para reportar los recursos recuperables cuantitativamente, se
debe pensar primeramente en algun criterio que permita diferenciar los bloques que
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finalmente seran considerados como parte de la veta (de modo de no incluir el total
de bloques de la grilla trabajada).

Como primer acercamiento, se propone reportar los recursos recuperables
asociados a los bloques con un indicador estimado superior a 0.5. Sin embargo, en
la practica, este tipo de criterios deben ser conciliados con una seleccion de bloques
que permitan la explotacion de la veta mediante algin método de explotacion. En
otras palabras, la geometria finalmente definida debe ser operativizada.
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7.1.1 Estimacion de Geometria de la Veta.

Ademas de las estadisticas basicas de la variable

indicador,

se estudid

espacialmente la distribucién de esta variable de modo de identificar si hay
continuidad o fragmentacién de la veta. En las siguientes figuras se observa que se

tiene continuidad de la veta:

e,
L =
| ]
- 1
Ny
o
— —
—
— L ]
v :h
& - .D
— - =
e Sy

Figura 21: Vista en planta de variable indicador.
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Estudio Variografico - Sector Norte.

Primero se transforma las coordenadas x,y,z a un referencial u,v,w segun la
orientacién del plano principal del sector respectivo:

Orientacion de plano de referencia

P

Direccién U : azimut 13.65°
Direccion V : dip 83°
Direccién W : potencia de la veta

Luego se estudia los variogramas experimentales comparando distintas direcciones
de modo de identificar posibles anisotropias (ver figuras 22 a 26):
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Figura 22: Mapa variografico UV del indicador de veta comparando horizontal con

vertical
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Figura 23: Mapa variografico UV del indicador
diagonales.
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Se observa mayores diferencias entre las direcciones U y V (especialmente para
distancias menores a 40 metros) que entre las direcciones diagonales. Se probara
calculando los variogramas experimentales en las direcciones U y V.
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Figura 24: Mapa variografico UW del indicador de veta, comparando Az 13.65° con

potencia.
I 0,11
% z T T T T T T T T
u;’ 0.10 0.10 i
0.0% 0.09 | E
0.0 o n.08 T
) N1l4
n'?f?? 1\"\3& 0.07 B .07 . i
4] B
. 0.0 | S b
0,08
8 n0.05 | \,/ -
9]
194 YRttt 2 onos b .
o uz84
0.04 E 0.02 F K m
“6\1&& f'h?354 0.0z 0.0z | .
0.0z 0.0l ]
0.o0o0 il L L

L L L L L
[=] = [ w o n @ -1 =]
o o o o o o o o

Distance [m)

Figura 25: Mapa variografico VW del indicador

potencia.
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Se observa diferencias entre la direccién potencia y las otras dos direcciones
(variograma de la potencia se ubica sistematicamente por debajo de las otras curvas
en distancias mayores), por lo tanto, se determinara por separado en los
variogramas experimentales.

NOTA: a distancias menores, la direccion de la potencia deberia presentar mayor
variabilidad que la direccién N13.65°E, debido a que es esperable una anisotropia
zonal entre estas dos direcciones. Esto se confirma en el siguiente mapa
variografico de corta distancia (5 pasos de 1 metro):
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Figura 26: Mapa variografico UW del indicador de veta, comparando Az 13.65° con
potencia (a pequeia escala)
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Finalmente, en la etapa de calculo de variogramas experimentales del indicator de
veta, se determinaran las direcciones U, Vy W.

Los variogramas experimentales del indicador se presentan en figura 27:

Figura 27: Variogramas experimentales 1m
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La direccién Az 13.65 (en rojo) presenta ciclicidad. Ademas, esta direccion y la Dip
83° presentan similar tendencia en meseta y comportamiento en el origen. Parece
razonable probar con una sola direccién en el plano de la veta:

Figura 28: Variogramas experimentales 10m
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Al aumentar las tolerancias de la direccion potencia (tol angular de 70°y anchos
de bandas infinitos, se obtiene los siguientes resultados:

|planc veta

codigo

g3
=
=

potencia
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Finalmente, se opta por desarrollar los variogramas deduciéndolos de los
correlogramas. En las siguientes tablas se muestra los datos en detalle,
considerando la varianza del indicador = 0.055868.

Tabla 4: Resultados de correlograma.
CORRELOGRAMAS =>VARIOGRAMAS

Plano Veta Potencia

N° Paso|Correlog codigo | Variog codigo N° Paso|Correlog codigo|Variog codigo
0 1.0000 - 0 1.0000 -
1 0.5546 0.0249 1 1.1518 |- 0.0085
2 0.1446 0.0478 2 - 0.0239 0.0572
3 0.0711 0.0519 3 |- 0.0186 0.0569
4 0.0480 0.0532 4 - 0.0141 0.0567
5 0.0256 0.0544 5 |- 0.0181 0.0569
6 0.0228 0.0546 6 0.0195 0.0548
7 0.0290 0.0542 7 0.0315 0.0541
8 0.0305 0.0542 8 0.0057 0.0555
9 0.0133 0.0551 9 |- 0.0136 0.0566
10 0.0087 0.0554 10 0.0105 0.0553
11 0.0128 0.0552 11 0.0418 0.0535
12 0.0052 0.0556 12 0.0551 0.0528
13 0.0193 0.0548 13 0.0631 0.0523
14 0.0276 0.0543 14 0.0631 0.0523
15 0.0139 0.0551

Graficamente se tiene los siguientes variogramas experimentales:
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Figura 29: Variogramas experimentales Sector Norte
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Se decide modelar estos variogramas en base a modelos exponenciales anidados
cuya férmula general es la siguiente:

3h
Y(h)=C| 1—exp| —
a
Los modelos de variogramas obtenidos son los siguientes:

Tabla 5: Modelo de variograma.

pepita meseta |alcances [m]
variog (h) = 0.01 + 0.03 6
6
2 z

meseta |alcances [m]
+ 0.015 18
18
8 z

meseta |alcances [m]
+ 0.005 inf
inf
8 z

Gréaficamente se tiene los siguientes variogramas modelados:
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Figura 30: Variogramas modelados Sector Norte
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Estudio Variografico - Sector Sur.

Se sigue una metodologia analoga al sector norte. Se presenta con detalle en
Anexos A.
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7.1.2 Co-Estimacion de Leyes Au y Ag.

1) Sector Norte

Los mapas variograficos se orientaron segun el plano principal definido para la veta
en el sector norte:

Orientacion de plano de referencia

Z

Direccién U : Azimut 13.65°
Direccion V : Dip 83°
Direccién W : potencia de la veta
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MAPAS VARIOGRAFICOS AU.

Figura 31: Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical
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Figura 32: Mapa variografico UV comparando direcciones diagonales.
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Se observa mayores diferencias entre las direcciones U y V (especialmente para
distancias menores a 60 metros) que entre las direcciones diagonales. Se probara
calculando los variogramas experimentales en las direcciones U y V.
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Figura 33: Mapa variografico UW, comparando Az 13.65° con potencia.

o
ﬁ}
i

194 1500

wg\'lds-& f|,r354 1000

4 -

: Au

WVariogram

3000

2000

1000

{H14

|nzga

o

oz
og
oF
os
o9

Distance [m)

oL

La curva de potencia se observa sistematicamente bajo la curva de la direccién Az

13.65°

Figura 34: Mapa variografico VW, comparando Dip 83° con potencia.
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La curva de potencia se observa sistematicamente bajo la curva de la direccién Az
dip83°°, a partir de una distancia de 10 metros.

Resulta razonable determinar por separado la direccidon de la potencia en los

variogramas experimentales.
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Finalmente, en la etapa de célculo de variogramas experimentales, se determinaran
las direcciones U, Vy W.

MAPAS VARIOGRAFICOS AG.

Figura 35: Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical
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Figura 36: Mapa variografico UV comparando direcciones diagonales.
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Se observa mayores diferencias entre las direcciones U y V (especialmente para
distancias menores a 50 metros) que entre las direcciones diagonales. Se probara
calculando los variogramas experimentales en las direcciones U y V.

Figura 37: Mapa variografico UW, comparando Az 13.65° con potencia.
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La curva de potencia se observa sistematicamente bajo la curva de la direccién Az
13.65° (excepto para distancias menores).

Figura 38: Mapa variografico VW, comparando Dip 83° con potencia.
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La curva de potencia se observa sistematicamente bajo la curva de la direccion dip
83°y azimut 13.65° (excepto para distancias menores).

Resulta razonable determinar por separado la direccidon de la potencia en los
variogramas experimentales.

Finalmente, en la etapa de célculo de variogramas experimentales, se determinaran
las direcciones U, Vy W.
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VARIOGRAMAS EXPERIMENTALES AU Y AG.

Figura 39: Variogramas experimentales cada 1m
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Figura 40: Varigramas experimentales cada 10m
A mayor escala (10 pasos de 10 metros)
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Para pasos mayores, se vuelve complicado interpretar el comportamiento de los
variogramas a distancias menores y en el origen (especialmente con el Au), a pesar
que efectivamente se minimiza la ciclicidad de la direccién Az 13.65°.
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Figura 41: Variogramas experimentales cada 22m

Ej: pasode 22 m Ej: paso de 22 m, anchos de bandas
infinitos, y tolerancia angular de 45°
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Especialmente para los variogramas de Ag y cruzado, no se ve gran diferencia en
el comportamiento de las direcciones sobre el plano, especialmente para distancias
menores. Se decide probar un variograma omnidireccional en el plano de la veta.
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Figura 42: Variogramas finales cada 10m
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Figura 43: Variogramas finales cada 10m en el plano de la veta
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Figura 44: Correlograma final cada 10m
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Finalmente, como sefnalado anteriormente, se modelaron los variogramas en
funcion de los variogramas experimentales deducidos de los correlogramas, dado
qgue permiten una mejor interpretacion de la continuidad espacial en la direccién de
la potencia de la veta.
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2) Sector Sur

Se desarrolla de forma analoga a sector norte. Se presenta con detalle en Anexos
B.
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7.2 Mediante Simulaciones.

Se siguieron las etapas tradicionales de desagrupamiento y anamorfosis para
transformar los datos de leyes en datos gaussianos. A continuacién, se presenta los

variogramas utilizados en las simulaciones respectivas.

7.2.1 Simulacion de Geometria de la Veta.

Se desarroll6 distintas pruebas de estudio variografico. Finalmente se definié
trabajar con los siguientes modelos de variogramas (variogramas de indicadores
deducidos de la truncaciéon de una variable Gaussiana subyacente, acorde al

modelo Gaussiano truncado):

Sector Norte.
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modelo Plano Veta

e modelo Potencia

El calculo del variograma de indicador a partir del variograma Gaussiano depende
del umbral de truncacion. Dada la varianza de los datos de indicador (0.05587), se
deduce que la proporcién de la veta en el sector norte es de 0.05940 y que el umbral

de truncacién a aplicar es -1.560.
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Sector Sur.
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Considerando que el indicador en el sector sur tiene una varianza de 0.08812, se
encuentra una proporcién de veta igual a 0.09766 y un umbral de truncacién de -

1.295.
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7.2.2 Co-Simulacién de Leyes Au y Ag.
En el estudio variogréafico se determinaron los correlogramas experimentales de los
datos Gaussianos de Au y Ag, para luego deducir los variogramas experimentales

respectivos. En las siguientes tablas 6 a 9 se muestra la metodologia seguida:

Tabla 6: Correlogramas directos y cruzados en la direccion potencia de la veta:

N° Paso | Cant. Pares |Dist. Promedio| Correlograma Au | Correlograma Ag | Correlograma Au-Ag
0 1229 0 1 1 0.648433
1 1103 1.27 0.328429 0.0736 0.067228
2 15 8.5 0.338472 0.011089 0.379845
3 12 19.92 0.140164 -0.309851 -0.581922
4 65 30.81 -0.154986 -0.601309 -0.400087
5 50 37.07 0.42664 0.453752 0.287641
Tabla 7: Correlograma directos y cruzados en el plano de la veta:
N° Paso | Cant. Pares |Dist. Promedio| Correlograma Au | Correlograma Ag | Correlograma Au-Ag
0 1229 0 1 1 0.648433
1 4287 1.92 0.495421 0.303488 0.263104
2 5996 11.25 0.201334 0.071232 0.092016
3 10940 20.22 0.302945 0.019587 0.109881
4 17969 30.77 0.193471 0.012131 0.069219
5 16526 39.85 0.180135 0.056953 0.113389
6 13681 49.96 0.064253 0.032025 0.045314
7 12818 60.19 -0.006013 0.055391 0.065404
8 11758 69.95 -0.026838 -0.027306 0.030761

Considerando las siguientes referencias:

rho Au-Ag

Var Au

Var Ag

Cov Au-Ag

0.64843

0.990671

1.056093

0.663255

Se deduce los siguientes variogramas experimentales:

Tabla 8: Variogramas directos y cruzados en la direccion potencia de la veta:

N° Paso | Cant. Pares [Dist. Promedio| VariogramaAu Variograma Ag Variograma Au-Ag
0 17459 0 0 0 0.233178571
1 3212 1.17 0.665305914 0.978364555 0.618665693
2 45656 8.69 0.655356605 1.044381985 0.411320905
3 124107 19.92 0.85181459 1.383324472 1.049217676
4 106366 30.81 1.144211136 1.691131226 0.928614703
5 75228 37.07 0.568011125 0.576888689 0.472475669

Tabla 9: Variogramas directos y cruzados en el plano de la veta:
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N° Paso | Cant. Pares [Dist. Promedio| Variograma Au Variograma Ag Variograma Au-Ag
0 17459 0 0 0 0.233178571
1 158663 1.96 0.499871783 0.735581448 0.488749956
2 716295 10.97 0.791215245 0.980865383 0.602224928
3 1667427 20.41 0.690552174 1.035407306 0.590375877
4 3220641 30.68 0.799004891 1.043281536 0.617345152
5 4353064 40.21 0.812216479 0.995945335 0.588049179
6 3227697 50.29 0.927017416 1.022271622 0.633200263
7 3078160 60.2 0.996627905 0.997594953 0.61987547
8 3085324 70.19 1.017258628 1.084930675 0.642852613

Considerando las siguientes notaciones:
Notacion mesetas

(Au)

(AuAg)

(Ag)

Notacién alcances

El modelo de variogramas directos y cruzados es el siguiente, donde los alcances
se expresan en metros. Cada matriz de meseta verifica la condicién de Cauchy-
Schwarz, luego se tiene un modelo matematicamente valido:

alcances alcances
Efecto Pepa 20 20
0.1 0.1 + 0.5 0.3 ESE 20 + 0.4 | 0.25 ESE 20
0.2 0.4 3 0.4 3
(Au)*(Ag)-(AuAg)2 =0.01 =0.11 =0.10

Graficamente se tiene lo siguiente:
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Variograma
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8. Desarrollo Método Indirecto.

8.1 Transformacion a Potencia y Acumulacién.

Las etapas previas realizadas con este método son las siguientes:

e (Caracterizar la orientacién de los planos principales de la veta en ambos
sectores en estudio, determinando el azimut y manteo de los planos.
Posteriormente se determina la ecuacién general del plano: Ax + By + Cz +
D=0.

e Seleccionando dos puntos de cada sondaje (x1,y1,z1) y (x2,y2,z2),
determinar mediante la ecuacion simétrica de la recta y la ecuacién de cada
plano el punto de interseccion entre cada sondaje y su plano
correspondiente.

e Determinar el angulo que forma cada sondaje con la normal al plano. Para
esto se determinan los numeros directores de cada sondaje y de la normal
de cada plano, y se determina el coseno del angulo buscado.

e Se determina la potencia y las acumulaciones observadas en cada sondaje.

e Se proyectan la potencia y las acumulaciones sobre la normal al plano,
mediante un factor correctivo igual al coseno del angulo antes mencionado.

e Se realiza una transformacién de coordenadas en los dos planos anteriores,
de modo de transformar las coordenadas (x,y,z) en coordenadas (y,z)
posicionando todos los datos en un mismo plano con orientacién norte-sur
(coordenada x constante). La ventaja de esto es que se puede llevar a cabo
un estudio geoestadistico Unico para el conjunto de datos del sector norte y
sur, aumentando la confiabilidad del estudio variografico.

En figura 45 se resume las etapas a desarrollar en la aplicacién de este método:
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* Etapas:
1. Sedeterminan los datos de potenciay
acumulacion.

Variable | N° datos | Media

Acum-Ag 374| 1091.631 g o3

Acum-Au 374 72.310 5 : ¥
Potencia 37| 1462 & - | .

e
—

SectorNorte
-

2. Serealiza una transformacion de
coordenadas (X,Y,Z) => (Y,Z)

3. Semodelala potenciay las
acumulacionesde Au y Ag de forma
conjunta(co-krigingy co-simulacién)

—mm—— T
| S .,

Figura 45: Esquema método indirecto.

Las estadisticas basicas de las variables definitivas y la forma de los histogramas
se presentan en tabla 10:

Tabla 10: Estadisticas basicas:

Variable |N°datos| Minimo Maximo Media Varianza

Acum-Ag 374 2.199 124447 1091.6 2077891
Acum-Au 374 0.074 1543.3 72.3 17652
Potencia 374 0.214 5.92 1.46 0.998
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Histograma acum-Ag Histograma acum-Au Histograma potencia
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Finalmente, este método sera aplicado via estimaciones y simulaciones tal como se
muestra en figura 46:

Método Indirecto

Modelo 2D de las variables potencia y . Drillhole

acumulacion

Thickness [m]
Mean Grade [g/t]

* Potencia en la direccion perpendicular al
plano de la veta
* Acumulacion es el producto entre potencia

Accumulation = Grade * Thickness

4

V' Iey media J Measured
)
I Actual
v
A) Kriging ——— Co-Kriging de potencia y acumulacién

B) Simulacion ——— Co-Simulacion de potencia y acumulacion

Figura 46: Aplicacion de Método Indirecto.
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8.1.1 Definicion de Planos de Veta.

El estudio se realizara dividiendo la veta en estudio en dos sectores:

Mapa XY puntos
centrales
7302900
*
$e
7302700
> Sector
8 7302500 s T
©
[
[}
e
§ 7302300 l
Sector
P 4
7302100 v 4
*»
*
e
$
7301900 .
450400 450800
Coordenada X

El criterio de decision fue la diferencia de azimut que presenta el plano principal de
la veta en los sectores norte y sur. La coordenada limite es:

Y (norte) > 7302400
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8.1.2 Estudio Plano de Veta Sector Norte.

Caracterizacion Azimut Sector Norte.

Coordenada Y

Sector Norte XY
7302850 ——

7302750

7302650

7302550

7302450

7302350 +——
450600 450750

Coordenada X

Azimut =N 13.65°E

73




Caracterizacion Dip Sector Norte.

Secciones XY - puntos centrales

74

Y: 7302400- Y: 7302500- Y: 7302600- Y: 7302700-
7302499 7302599 7302699 indef.
_ i i :: | i ;
1 r
R 1‘ ’
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i. 7 :E 7 ] ':u.
1 4
R 1
— 3 _ [ i | 1
s :. ?
: * ji
- T - |‘ 1
Dip= 79.57 Dip= 79.35 Dip= 84.69 Dip= 85.20
Resumen.
Tramo Coordenada Y Dip (°)
7302400-7302499 79.57
7302500-7302599 79.35
7302600-7302699 84.69
7302700-indef 85.20
DIP promedio 82.20




8.1.3 Estudio Plano de Veta Sector Sur.

Caracterizacion Azimut Sector Sur.

Sector Sur XY
7302500 -
7302400 -
> 7302300 -
©
he]
©
S 7302200 -
e
o
o
© 7302100 -
%o
7302000 - “:
*
7301900 +——
450580 450660
Coordenada X

Azimut =N 7.38°W
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Caracterizacion Dip Sector Sur.

Secciones XY - puntos centrales
Y: 7302000- Y: 7302100- Y: 7302200- ) .
7302099 7302199 7302299 Y:7302300-indef.
1 J
‘l
+
1+
X [
| k3
k
L E
. |
Dip = 90.11 Dip = 76.99 Dip = 81.47 Dip = 85.65
Resumen.
Tramo Coordenada
Y Dip (°)

7302000-7302099 90.11
7302100-7302199 76.99
7302200-7302299 81.47
7302300-indef 85.65
DIP promedio 83.56

Finalmente, considerando los dips de ambos sectores, por simplificacion se
considerara un dip de 83° para todo el depédsito, lo que tendra beneficios
importantes en el desarrollo del método indirecto.
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8.2 Co-Estimacion de Potencia y Acumulacion.

Considerando que se tiene un coeficiente de correlacidn de 0.70 entre las
acumulaciones Au y Ag, y correlaciones de 0.59 entre potencia y acum-Ag y de 0.52
entre potencia y acum-Au, se decide realizar un co-kriging entre las tres variables

en estudio, y no solamente entre las acumulaciones.

En el detalle del estudio variografico, no se identific6 direcciones claras de
anisotropia, por lo tanto se determind un variograma omnidireccional en el plano en
estudio. Se ajustdé un modelo de corregionalizacion considerando un efecto pepita y

dos modelos esféricos, uno de corto y otro de largo alcance.

El co-kriging se ejecutd en bloques de 2x2 metros, obteniéndose los siguientes

resultados:
Tabla 11: Estadisticas basicas:
Variable N° bloques | Minimo | Maximo Media Varianza
Acum-Ag 70415 22.318| 8685.782| 940.771 347676.755
Acum-Au 70415 2.621| 1334.984 68.422 6128.151
Potencia 70415 0.359 5.922 1.440 0.182

A continuacién, se presentan los histogramas y mapas de las variables respectivas:

Histograma Potencia

0.075

Frequencies

Minimum:
Maximum:
Mean:

Nb Samples:

Std. Dev.:

375
0.214
5.922
1.
0.

Potencia

Histograma Acum-Au

77




Minimum:

Maximum:
Mean:
std. Dev.:
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Mapa Potencia
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Estudio Variografico.

Los mapas variograficos se orientaron segun el plano de estudio:

Orientacion de plano de referencia

Direcciéon U : Azimut 0°
Direccion V : Dip 90°

U: horizontal
V: vertical
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MAPAS VARIOGRAFICOS DE LA POTENCIA.

Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical
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No se ven grandes diferencias. Los variogramas en las direcciones diagonales son

mas dificiles de interpretar.
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MAPAS VARIOGRAFICOS ACUM-AU.

Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical.
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MAPAS VARIOGRAFICOS ACUM-AG.

Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical.
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En variogramas experimentales se probara calculos en las direcciones U — V,
diagonales, y un variograma omnidireccional.
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Variogramas Experimentales.

Direcciones Horizontal y Vertical (U y V).
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No hay una forma clara para estos variogramas direccionales.
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Direcciones diagonales
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Tampoco hay una forma clara para estos variogramas direccionales.
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Variograma omnidireccional
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Se elige modelar estos ultimos variogramas, que exhiben un comportamiento de
mas facil interpretacion y ajuste que los variogramas direccionales. Esto se puede
explicar por la mayor cantidad de pares de datos que intervienen en el calculo de
los variogramas omnidireccionales, que son mas robustos que los variogramas

direccionales.
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Modelo de variograma
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8.3 Co-Simulacién de Potencia y Acumulacion.

Proceso de Anamorfosis

La simulacién se basa en datos Gaussianos obtenidos por anamorfosis de las
variables originales (potencia y acumulaciones). A continuacién, se indican las
estadisticas y distribuciones de las variables transformadas, que tienen media 0,
varianza 1y la forma esperada de la campana de Gauss. Ver tabla 12:

Tabla 12: Resultados de Anamorfosis:

Estadisticas | Numero Min Max Media | Varianza Media Varianza
desagrup. |desagrup.

gaussIana | 374 | 3063 | 3.063 | 0029 | 1.011 0 0.999

Acum-Au

gaussiana | 37, | 3063 | 3.063 | 0026 | 1.006 0 0.999

Acum-Ag

gausslana | 374 | 3063 | 3.063 | 0023 | 1.006 0 0.999

potencia

Gaussiana Acum-Au Gaussiana Acum-Ag Gaussiana potencia
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Estudio Variografico de las variables Gaussianas.

Los mapas variograficos se orientaron segun el plano de estudio:

Orientacion de plano de referencia

Direcciéon U : Azimut 0°
Direccion V : Dip 90°

U: horizontal
V: vertical
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MAPAS VARIOGRAFICOS POTENCIA.

Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical
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MAPAS VARIOGRAFICOS ACUM-AU.

Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical
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MAPAS VARIOGRAFICOS ACUM-AG.

Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical
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En variogramas experimentales se probara las direcciones U - V y un variograma
omnidireccional.
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Variogramas Experimentales (con desagrupamiento).
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Modelo de variograma
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9. Resultados.

9.1 Resultados Método Directo.

Se presentan los resultados de las 100 simulaciones realizadas y se compara con
los resultados de kriging. Se reportan los tonelajes y los contenidos de Au y Ag en

figura 47:

* TONNAGE = Indicator Pin x block dimension x rock density

Tonnage [kt]
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I —
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I

200 _|
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I —

000 1

Number of Data

mean
std. dev.
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100
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30741

2925.8
2578.8
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LI I S S e e B

5000. 6000.

7000,

Mean of 100 simulations
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L]

Figura 47: Reporte de Tonelaje de Recursos — Método Directo.

En el grafico anterior se observa una importante sobre-estimacion del tonelaje de
recursos mediante el camino de estimaciones (kriging) respecto al camino mediante

simulaciones.

Para complementar y analizar

lo anterior,

comparaciones analogas para los contenidos de metal Au y Ag:
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a continuacion,
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* METAL = Grade final x block dimension x rock density

Gold Metal [t]
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Figura 48: Reporte de contenidos de Au y Ag — Método Directo.

En figura 48 también se observa una importante sobre-estimacion de los contenidos
de metal Au y Ag mediante el camino de estimaciones respecto al camino mediante
simulaciones. Incluso el valor estimado por kriging ni siquiera esta en el rango de
los 100 valores simulados

Para identificar el origen de estas importantes diferencias entre un camino y el otro,
en figura 49 se presenta una comparacién similar a las anteriores entre
Estimaciones y Simulaciones, pero ademas agregando los datos de las muestras
de modo de identificar la fuente de este sesgo:
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— P (1
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80 1,000
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m Northern m Southern

® Northern ® Southern

® Northern ™ Southern

Figura 49: Comparacion de Estimaciones y Simulaciones respecto a Muestras.
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Si bien se observa diferencias entre las leyes de Au y Ag (gréaficos de al medio y la
derecha respectivamente), estas diferencias estan en un orden de magnitud mas
aceptable, ademas de concluirse que la media de las Simulaciones es mas similar
a la media de las Muestras, respecto a las Estimaciones que tienden a sub-estimar
las leyes de Au y Ag. Lo anterior aplica tanto al sector Norte y Sur modelados.

Ademas, se observa que las diferencias entre los sectores Norte y Sur se
reproducen de buena forma tanto via Estimacién como Simulaciones, en tanto en
todos los casos las leyes de Au y Ag son mayores en el sector Norte (columna en
azul) en comparacion al sector Sur (columna en rojo) tal como lo indican también
las muestras de sondajes.

Sin embargo, las mayores diferencias se observan en el grafico de la izquierda
donde se presenta los volimenes de la veta Estimada y Simulada respecto a las
muestras de sondajes, en términos de la variable indicador 0 — 1.

Se observa una clara sobre-estimacion del indicador mediante Estimaciones, en
particular en el sector Norte (columnas en azul). Sin embargo, la conclusién es
distinta en el sector Sur, debido a que las Simulaciones tienden a sub-estimar el
volumen de veta en este sector, y si bien mediante Estimaciones también se sobre-
estima este sector, la media tiende a parecerse un poco mas a las muestras de
sondajes en comparacion a las Simulaciones que sub-estiman.
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9.2 Resultados Método Indirecto.

Se presentan los resultados de las 100 simulaciones realizadas y se compara con
los resultados de Kriging. Se reportan los tonelajes y los contenidos de Au y Ag.

* TONNAGE = thickness x block dimension X rock density

Tonnage [kt]
Number of Data 100
mean 2504.0
std. dev. 986.7
200 _J coef. of var .0

|

. maximum 2815.6
- upper quartile 2554.6
n median 2499.3
lower quartile 2444.4

minimum 2251.2
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Figura 50: Reporte de Tonelaje de Recursos — Método Indirecto.

En figura 50, y a diferencia de los resultados observados con el Método Directo, se
observa bastante similitud en el tonelaje de Recursos mediante el camino de
Estimaciones respecto al camino mediante Simulaciones.

Para complementar y analizar lo anterior, en figura 51 se muestra comparaciones
andlogas para los contenidos de metal Au y Ag:
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Figura 51: Reporte de contenidos de Au y Ag — Método Indirecto.

En el grafico anterior y a diferencia de los resultados observados con el Método
Directo, se observa bastante similitud en los contenidos de Au obtenidos mediante
el camino de Estimaciones respecto al camino mediante Simulaciones.

Ademas, si bien en el caso de Ag se observa una mayor diferencia con el camino
de Estimaciones, sub-estimando los resultados respecto a las Simulaciones, esta
diferencia es mucho menor en magnitud que lo observado con el Método Directo.

Finalmente, notando que con el Método Indirecto el tonelaje de Recursos mediante
Estimaciones es levemente superior al modelado mediante Simulaciones, pero que
a su vez los contenidos de Au y Ag son menores mediante Estimaciones, se
concluye que al igual que lo observado con el Método Directo, las leyes de Au y Ag
tienden en promedio a ser sub-estimadas por el camino de Estimaciones.
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9.3. Resultados Método Directo vs Indirecto.

En la figura 52 se presenta los mismos resultados anteriores integrando los
resultados de ambos métodos, pero ademas en cada reporte se iguala las escalas
de los gréficos para observar en correcta proporcidn las diferencias observadas
entre:

A) Método Directo e Indirecto.

B) Camino via Estimaciones vs Simulaciones

Tonnage Gold Metal Silver Metal
Tonnage k1] s Goid Metat ] Silver Matal 1]
400 _] 2504 250
300 200 200
- H
o £ g %] 15
L § 2 z
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D 100,
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Figura 52: Integracion y Comparacion de Resultados.

Respecto a A) se observa que el Método Indirecto muestra resultados mas robustos
debido a la similitud de los resultados obtenidos entre Kriging y Simulaciones.

Respecto a B) se observa que los resultados de las Simulaciones son mas robustos,
debido a que son similares al comparar los métodos Directo e Indirecto. También
son mas informativos, dado que, ademas de un valor promedio, entregan un rango
de tonelajes y contenidos de metal.

Como ya se menciond, todo lo anterior se debe fundamentalmente a la sobre-
estimacién del volumen de la veta mediante Estimaciones con el Método Directo
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debido a una importante sobre-estimacién de la variable indicador, la cual se puede
explicar por la no-estacionaridad de dicha variable (la veta solo se presenta en el
centro de la zona estudiada, mientras que el kriging de indicadores supone que
dicha veta tiene la misma probabilidad de ocurrencia a priori en toda esta zona).

De todos modos, respecto al modelamiento de las leyes de Au y Ag también se
observé que mediante Estimaciones se tiende a tener un sesgo debido a una sub-
estimacioén de las leyes respectivas.
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10. Discusiones.

10.1 Discusiones Método Directo.

En base a los antecedentes recopilados para el presente trabajo de Tesis, y también
considerando el desarrollo de este trabajo y los resultados obtenidos, se puede
mencionar algunas claras desventajas del Método Directo:

En la etapa de modelamiento de la veta:

Sobre-estimacion de la variable indicador mediante la aplicacion del kriging
de Indicadores debido a los problemas de extrapolacion que genera la
condicién de no estacionaridad en la direccion de la potencia de la veta, es
decir, en las muestras de sondajes se tiene alta variabilidad en distancias
pequenas debido a la particular geometria de este tipo de mineralizacion.

Sumado a lo anterior, la necesidad de discretizar la veta en bloques
pequenos también genera complicaciones debido por ejemplo a la mayor
magnitud del efecto pepita al trabajar con soportes menores (compoésitos de
largo menor o igual al tamafo de bloques).

En la etapa de modelamiento de las leyes de Au y Ag:

La estrechez de la veta también genera problemas en esta etapa, en especial
en el estudio variografico debido a la alta variabilidad en distancias cortas en
la direccion de potencia de la veta.

Los valores extremos de ley también dificultan los estudios variograficos
debido a la erraticidad de algunos variogramas experimentales, y a la
dificultad de modelar adecuadamente los recursos de alta ley en un depdésito
de metales preciosos.

En relacién a esto ultimo, si bien la técnica de deducir los variogramas desde el
correlograma permite obtener variogramas mas regulares, de todos modos se
observa valores altos del efecto pepita en la direccion de la potencia de la veta.
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Estimacion versus Simulacion en Método Directo.

En la etapa de modelamiento de la veta:

La importante sobre-estimacidén observada por el kriging de indicador es una clara
desventaja del camino de estimaciones, debido a que asumir el cumplimiento de la
hipbtesis de estacionaridad en este caso es inadecuado, en particular en la direccién
de potencia de la veta. Se observa una alta extrapolacién de la estimacién del
indicador, lo que incrementa excesivamente el volumen de la veta modelada.

En la etapa de modelamiento de las leyes de Au y Ag:

Se observa un fuerte suavizamiento producido por una técnica como el kriging, en
especial impidiendo una correcta estimacién de las altas leyes de Au y Ag, lo que a
su vez conlleva una sub-estimacién de las leyes medias respectivas.

En este sentido, las simulaciones son una mejor herramienta, en particular porque
trabajan sobre datos transformados (gaussianos) que exhiben una mejor
continuidad espacial.
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10.2 Discusiones Método Indirecto.

En base a los antecedentes recopilados para el presente trabajo de Tesis, y también
considerando el desarrollo de este trabajo y los resultados obtenidos, se puede
mencionar algunas claras desventajas del Método Indirecto:

e Geometrias complejas en un sistema de mineralizacién vetiforme pueden
dificultar la aplicacion de este método debido a la problematica en definir uno
0 mas planos de referencia. Se propone para trabajos futuros investigar la
posibilidad de trabajar con superficies mas complejas que una superficie
planar y/o investigar opciones con geometrias no euclideanas tales como la
geometria hiperbdlica o la geometria eliptica.

e En caso de no contar con sondajes con una orientacién ortogonal al plano
principal de la veta, la transformacion a potencia y acumulacion involucra
mayor incertidumbre. En el caso de estudio presentado la base de datos si
incluye este tipo de sondajes. Se recomienda como trabajo futuro investigar
la opcién de darle mayor peso en la estimacion y simulaciéon a los datos
asociados a este tipo de sondajes.

e Se requiere un gran numero de sondajes debido a que cada sondaje se
transforma en un solo dato de potencia y acumulacion. En el caso de estudio
desarrollado, se contaba con un total de 24729 muestras de 374 sondajes.
Es decir, con el método indirecto se realizd la geoestadistica de potencia y
acumulacion con solo el equivalente a un 1.5% del total de datos disponibles
para el método directo.

e El hecho que este método indirecto no genere un modelo 3D es una clara
desventaja para seguir desarrollando estudios posteriores de ingenieria de
minas para evaluar las opciones de explotacidn minera de los recursos
geolégicos modelados en la veta.

Sin embargo, soslayando en la medida de lo posible las desventajas mencionadas,
el método indirecto tiene claras ventajas especialmente para modelar el volumen de
la veta en cuanto a su potencia, ademas de aliviar las dificultades geoestadisticas
descritas para el método directo debido a que el método indirecto trabaja con las
variables regularizadas de potencia y acumulacién.
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Estimacion versus Simulacion en Método Indirecto.

A diferencia de lo observado en el método directo, con el método indirecto se
observa resultados bastante similares entre el camino de Estimaciones y el de
Simulaciones, lo que permite concluir una mayor robustez de los resultados de este
método debido al trabajo con las variables regularizadas de potencia y acumulacién,
con las ventajas que esto conlleva y que ya han sido mencionadas para las etapas
de modelamiento geoestadistico.
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11. Conclusiones.

Se ha presentado la evaluacion de los recursos minerales de un depdsito tipo veta
mediante la aplicacion de técnicas multivariables, considerando los métodos directo
e indirecto de modelamiento de estos depdsitos. Se concluye que las técnicas de
estimacién multivariables son perfectamente aplicables en este tipo de depésitos al
utilizar cualquiera de los dos métodos estudiados.

Las principales desventajas del método indirecto responden al tema geomeétrico.
Dado que con este método se reduce el problema a dos dimensiones, en caso de
disponerse de una veta con una geometria mas compleja, con sinuosidades o con
apertura en dos 0 mas ramas paralelas, el modelamiento en dos dimensiones se
complica, y se hace dificil caracterizar adecuadamente la veta en estudio. Ademas,
el hecho de disponerse de una proporcion importante de sondajes sub-verticales,
agrega mayor incertidumbre a los datos de potencia y acumulaciéon proyectados,
debido a que estos datos son proyectados en una direccién mas bien sub-horizontal
(cuando la veta es sub-vertical, la normal al plano principal de la veta es sub-
horizontal).

Por otra parte, la aplicacion del método indirecto requiere de una gran cantidad de
sondajes de exploracién, debido a que cada sondaje se traduce en un solo dato de
potencia y acumulacion. Obviamente, para realizar un estudio geoestadistico
confiable se requiere de una cantidad suficiente de datos. Se concluye que el
método indirecto es mas robusto debido a la similitud de resultados aplicando el
método via Estimaciones y via Simulaciones.

Por contrapartida, se corrobora que las principales desventajas del método directo
estan asociadas a la presencia de altas leyes extremas y a la potencia estrecha de
la veta. Ambos temas se traducen en problemas en la etapa de estudio variografico,
en particular con la caracterizacion de la variabilidad espacial de la ley en la
direccién de la potencia de la veta. EI método indirecto minimiza estos problemas
debido al trabajo con acumulaciones en vez de leyes, y a la reduccién del problema
en dos dimensiones, simplificando la direccién de la potencia de la veta.

En una etapa de evaluacién preliminar de un depésito tipo veta se recomienda
utilizar el método indirecto, dado que el trabajo con acumulaciones en vez de leyes
minimiza los problemas asociados a las altas leyes extremas, evitandose la
necesidad de incurrir en correcciones de estos datos extremos, o en algun tipo de
manejo especial de estos datos, bajo el riesgo de estimar con sesgo el potencial del
deposito. Por otra parte, con el método directo se puede buscar caracterizar
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geometrias mas complejas, que podrian simplificarse excesivamente con el uso del
método indirecto, pensando en una etapa de disefio minero, donde podria en
algunos casos convenir explotar por separado diferentes ramas de una veta (algo
que el método indirecto no describe).

Respecto a la aplicacién de Simulaciones, se concluye que es una interesante
alternativa en el modelamiento de vetas tanto con el método directo como indirecto.

En el caso del método indirecto, se observa resultados bastante similares entre las
Simulaciones y las Estimaciones, permitiendo los escenarios simulados
complementar ademas el modelamiento de recursos con una caracterizacion de la
incertidumbre geoldgica con estudios propios que permiten las simulaciones
condicionales aplicadas a geoestadistica.

En el caso del método directo, se observa que las simulaciones gaussianas
truncadas en la etapa de modelamiento de la veta entregan resultados mas realistas
que el kriging de indicadores, el cual sobre-estimé notablemente el volumen de la
veta. Lo anterior es concluyente en términos de la cuantificacién global del tamaro
de la veta, pero se recomienda trabajos futuros mas especificos para evaluar la
conveniencia de las simulaciones gaussianas truncadas a una escala mas local
debido a que en ciertos escenarios se observo erraticidad en la geometria de la veta
generada por estas simulaciones.

Finalmente, y considerando las distintas dificultades que presenta el modelamiento
de los recursos de un depdsito tipo veta debido a su geometria, variabilidad espacial
en corta distancia y valores de ley extremos que hacen poco plausible asumir el
cumplimento de la hipétesis de estacionaridad, y al mismo tiempo entendiendo que
el resultado final esperable de una etapa de modelamiento geoldgico y de recursos
es un modelo realista en tres dimensiones que permita avanzar en las siguientes
etapas de ingenieria de un proyecto minero, se propone utilizar los métodos y
técnicas mostrados en la presente Tesis y que mostraron mejores resultados y
aplicabilidad, como una referencia para una Uultima etapa de modelamiento
geolbgico implicito mas tradicional, pero que a su vez esta ultima etapa se desarrolle
no solo teniendo a la vista los resultados de las herramientas propuestas, sino que
ademas condicionando el modelamiento implicito a estos mismos resultados.

En el siguiente esquema se deja propuesto un arbol de decisiones para mostrar la
propuesta anterior de modo mas explicito:
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Anexos A.

Estudio Variografico - Sector Sur.

Se sigue una metodologia analoga al sector norte:

Los mapas variograficos se orientaron segun el plano principal definido para la veta
en el sector SUR:

Orientacion de plano de referencia

Direcciéon U : azimut -7.38°
Direccion V : dip 83°
Direccién W : potencia de la veta
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Mapa variografico UV del indicador de veta comparando horizontal con vertical
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Se observa mayores diferencias entre las direcciones U y V (especialmente para
distancias menores a 40 metros) que entre las direcciones diagonales. Se probara
calculando los variogramas experimentales en las direcciones U y V.
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Mapa variografico UW del indicador de veta, comparando Az -7.38° con potencia.
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Se observa ciertas diferencias entre la direccion potencia y las otras dos direcciones
(variograma de la potencia se ubica sistematicamente por debajo de las otras curvas
en distancias mayores), por lo tanto, se determinara por separado en los
variogramas experimentales.

NOTA: a distancias menores, la direccién de la potencia deberia presentar mayor
variabilidad que la direccion N -7.38 E, debido a que es esperable una anisotropia
zonal entre estas dos direcciones. Esto se confirma en el siguiente mapa
variografico de corta distancia (5 pasos de 1 metro):
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Mapa variografico UW del indicador de veta, comparando Az -7.38° con potencia
(a pequena escala)
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Finalmente, se opta por desarrollar los variogramas deduciéndolos de los
correlogramas. En las siguientes tablas se muestra los datos en detalle,
considerando la varianza del indicador = 0.088124.
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CORRELOGRAMAS => VARIOGRAMAS

Plano Veta Potencia

N° Paso|Correlog codigo | Variog codigo N° Paso | Correlog codigo | Variog codigo
0 1.0000 0.000000 0 1.0000 0.000000
1 0.5044 0.043675 1 0.7671 0.020524
2 0.0748 0.081532 2 - 0.1477 0.101141
3 - 0.0011 0.088218 3 - 0.1301 0.099592
4 0.0831 0.080803 4 - 0.1158 0.098326
5 0.0276 0.085696 5 - 0.0772 0.094925
6 0.0123 0.087043 6 - 0.1066 0.097522
7 0.0264 0.085800 7 - 0.1308 0.099653
8 0.0265 0.085791 8 0.0009 0.088046
9 0.0084 0.087383 9 0.1082 0.078586
10 0.0324 0.085266 10 0.1082 0.078586
11 0.0183 0.086511
12 |- 0.0068 0.088725
13 0.0062 0.087577
14 0.0131 0.086970
15 0.0008 0.088054

Graficamente se tiene los siguientes variogramas experimentales:

Variograma Experimental - Sector Sur
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0.10 -+
o 0.08 A “—u
£
o
@ 0.06
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Distancia [m]
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Se decide modelar estos variogramas en base a modelos exponenciales anidados.
Los modelos de variogramas obtenidos son los siguientes:

pepita meseta |alcances [m]
variog (h) = 0.005 + 0.063 5
5
10 z

meseta |alcances [m]
+ 0.017 18
18
8 z

meseta |alcances [m]
+ 0.01 inf
inf

8 z

Graficamente se tiene los siguientes variogramas modelados:

Variograma Modelado - Sector Sur
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Anexos B.

Estudio Variografico - Sector Sur.

Los mapas variograficos se orientaron segun el plano principal definido para la veta
en el sector SUR:

Orientacion de plano de referencia

Direcciéon U : Azimut -7.38°
Direccion V : Dip 83°
Direccién W : potencia de la veta
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MAPAS VARIOGRAFICOS AU.

Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical

173

£ %
= =

3400
2900
2400
u 1300
AL?SU 1400
200

400

i Au

WVariogram

2000

2000

1000

nz63

+| N353

SZ
u]
S

Diztance [(m)

oot

Mapa variografico UV comparando direcciones diagonales.
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No se observa mayores diferencias entre las direcciones U y V (especialmente para
distancias menores a 35 metros) ni tampoco entre las direcciones diagonales. De
todos modos, se probara calculando los variogramas experimentales en las
direcciones U y V, aunque todo indica que se podria calcular un variograma
omnidireccional en el plano de la veta.

122



Mapa variografico UW, comparando Az -7.38° con potencia.
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Se observa problemas con la curva en la direccion de la potencia (variograma
experimental decreciente, que no es modelable con los modelos usuales).

Mapa variografico VW, comparando Dip 83° con potencia.
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Aqui también se observa problemas con la curva de potencia. Resulta razonable
determinar por separado la direccion de la potencia en los variogramas

experimentales.

Finalmente, en la etapa de célculo de variogramas experimentales, se determinaran

las direcciones U, Vy W.
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MAPAS VARIOGRAFICOS AG.

Mapa variografico UV comparando horizontal con vertical
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Se observa mayores diferencias entre las direcciones U y V (especialmente para
distancias menores a 30 metros) que entre las direcciones diagonales. Se probara
calculando los variogramas experimentales en las direcciones U y V.
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Mapa variografico UW, comparando Az -7.38° con potencia.

1 1 1 1
Loooon 250000 L ]

450000
200000 | . —

400000 X
TH353

: Ag

250000
150000 | —

100000 -
\/ | m263

S0000 E

200000

Variogram

ZE0000

200000

1E0000

100000 u]

[uk:4

Loooo

0 Distance [(w)

310000
300000 | .

260000 j
NE3

: Ag

210000 200000 | 1

Variogram

263 160000

TZ6S
w0000 .

110000

s0000

ot
oz
[l
uk:4

10000

Distance [m)

Se observa problemas con la direccion de la potencia (variograma experimental
decreciente). Resulta razonable determinar por separado la direccion de la potencia
en los variogramas experimentales.

Finalmente, en la etapa de calculo de variogramas experimentales, se determinaran
las direcciones U, Vy W.
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VARIOGRAMAS EXPERIMENTALES DIRECTOS Y CRUZADOS DE AU Y AG.

A pequefa escala (5 pasos de 1 metro)
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A mayor escala (10 pasos de 10 metros)
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Para pasos mayores, se vuelve complicado interpretar el comportamiento de los
variogramas a distancias menores y en el origen (especialmente con el Au), a pesar
que efectivamente se minimiza la ciclicidad de la direccion Az -7.38°.
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Ej: paso de 20 m Ej: paso de 20 m, anchos de bandas
infinitos, y tolerancia angular de 45°
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La lectura del efecto pepita para el variograma de Ag se complica. Se propone un
variograma omnidireccional en el plano de la veta.
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Variograma (10 pasos, 10 m) FINAL
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Graficando solo la direccién en el plano de la veta:
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Correlograma (15 pasos, 5 m) FINAL
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Finalmente, por la dificultad de ajustar los variogramas experimentales en la
direccion de la potencia de la veta (comportamiento decreciente), se optd por
modelar los variogramas en funcion de los variogramas experimentales deducidos
de los correlogramas.
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