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RESUMEN.

En la industria minera, las simulaciones geoediadss se utilizan para cuantificar la
incertidumbre en las leyes de mineral y predearéxursos recuperables sobre una determinada
ley de corte. Para estos efectos, uno de los mededs utilizados es el modelo multigaussiano,
el cual permite simular las leyes de un materialiterés a soporte puntual, para luego
rebloquear los valores puntuales y construir unatmde leyes a tamafio de bloques.

En este trabajo, se propone estudiar el modelssgno discreto, que permite realizar
directamente las simulaciones a tamafno de blogungsasar por simulaciones puntuales, con los
beneficios en tiempos de calculo que esto signifieao también con algunas aproximaciones en
las que incurre con respecto al modelo multiganssia

La primera parte del trabajo apunta a establ@secdndiciones bajo las cuales el modelo
gaussiano discreto entrega resultados similaremoalelo multigaussiano. Asi, se realiza un
estudio de sensibilidad al variograma, que modehaliabilidad espacial de la ley, asi como al
tamafo de los bloques a utilizar en el modelo, aaatidad de datos condicionantes y a la
asimetria que presente el histograma de estos.

En la segunda parte del trabajo, se aplica el lnodeltigaussiano y el gaussiano discreto
a dos bases de datos de leyes reales con distar@deristicas, con el objetivo de evaluar en la
practica los resultados de estos modelos. En phkatjcse compara las estimaciones de recursos
mediante curvas tonelaje-ley y las medidas de tincenbre asociadas a cada estimacion.

Los resultados obtenidos indican que, con una kiaselatos con un histograma de
asimetria leve o moderada, el modelo gaussianoetlisaproxima de buena forma al modelo
multigaussiano, observandose distribuciones de sleganuladas y curvas tonelaje-ley
practicamente idénticas, ademas de medidas ddithoabre similares. Sin embargo, al aplicar
el modelo gaussiano discreto en una base de damosrchistograma de asimetria considerable,
la similitud de resultados con el modelo multigéarss se pierde: se observa diferencias
importantes en la estimacion de recursos recumsmaldspecialmente en las leyes medias
obtenidas para distintas leyes de corte, y en kdidas de incertidumbre obtenidas con cada
modelo.

Las conclusiones de este trabajo indican queapdicmodelo gaussiano discreto a datos
con un histograma muy asimétrico no es recomend&veestos casos, el modelo gaussiano
discreto tiende a sobrestimar la cola de altassleye el histograma de frecuencias de leyes
simuladas, y ademas presenta diferencias impostamntdas frecuencias de leyes menores, todo
esto en comparaciéon al modelo multigaussiano. $mbaego, con una base de datos de
histograma con asimetria leve o moderada, el modelsssiano discreto es perfectamente
aplicable, ademas de requerir tiempos de calcuisiderablemente menores.



ABSTRACT.

In the mining industry, geostatistical simulati@e used to quantify the uncertainty in
the mineral grades and to predict the recoveragdeurces above given cut-off grades. One of
the most used models is the multigaussian modeichwhllows to simulate the grade of a
material at a point support, and then to get thexaye of the punctual values and build a block
grade model by averaging them.

This work proposes to study the so-called discgaassian model, which allows to
directly simulate block grades without going thrbygpint support simulations, with a gain in
computing time, but also with approximations, asipared to the multigaussian model.

The first part of the work tries to establish unddrich conditions the discrete gaussian
model gets similar results to the multigaussian @hothus, a sensitivity study to the variogram,
which models the spatial variability of grades, vasl as to the block size, to the amount of
conditioning data and to skewness of these datalged.

In the second part of the work, the multigaussiah discrete gaussian models are applied
to two real databases with different charactesstic order to evaluate in practice the results of
these models. Especially the grade-tonnage cuméstlee measures of uncertainty associated
with each estimation are compared.

The results indicate that, with a database with @demately skewed histogram, the
discrete gaussian model properly approximates thétigaussian model, obtaining virtually
identical grade distributiones, grade-tonnage cuared measures of uncertainty. However, when
the discrete gaussian model is implemented withtaldhse with a highly skewed histogram, the
results of both models become very dissimilar. €rare significant differences in the estimation
of recoverable resources, especially in the meadegabove different cut-off grades, and in the
measures of uncertainty.

The conclusions of this study indicate that apgyihe discrete gaussian model to data
with a highly skewed histogram is not advisablethiese cases, the discrete gaussian model tends
to overestimate the upper tail of grades in théogimm of simulated grades, and also presents
significant differences in the frequencies of lovwggades, in comparison to the multigaussian
model. However, with a database showing a moderatewed histogram, the discrete gaussian
model is perfectly applicable, requiring signifitigriess computation time.
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1 INTRODUCCION.

En el negocio minero una etapa fundamental esdluaeion de yacimientos, que tiene
como objetivo evaluar los grados de concentradiéye$) de uno o mas materiales de interés.
Para esto se realizan sondajes de exploracionansssten en perforaciones que se hacen en el
macizo rocoso donde se ubica el yacimiento, y qumipen obtener informacién cuantitativa de
las leyes presentes en los sitios que cruzan lodages. De este modo, mediante técnicas
geoestadisticas, se pueden estimar las leyes fgesem un yacimiento a partir de los datos
obtenidos en los sondajes, entregandose como adsulinal un modelo con valores de ley
asociados a bloques que cubren el espacio en @sfddda la complejidad del problema es
recomendable no soOlo estimar los valores de leg sambién cuantificar la incertidumbre
asociada a la imposibilidad de conocer exactaniasteyes reales.

Es asi como en la industria minera la simulaciondaonal de leyes se utiliza para
predecir los recursos y reservas recuperables @migatos mineros, asi como para evaluar la
incertidumbre asociada a esta prediccion. En esttexto, se suele utilizar el llamado “modelo
multigaussiano” para simular las leyes a soportatyal (a partir de los datos puntuales
disponibles de sondajes), y luego rebloquear taslaciones para pasar a tamafo de bloques, es
decir, promediando los valores puntuales que emtnaim mismo bloque.

La motivacion para el uso de las simulaciones sargeartir de las limitaciones que
presenta el kriging, que es la metodologia clagiitizada en la estimacion de recursos y reservas
mineras. El kriging presenta dos limitaciones inigpates: suaviza la variabilidad real de la
variable en estudio (es decir las leyes estimadesseptan menor dispersion que las leyes reales)
y no considera el efecto proporcional (mayor valigdd en zonas de alta ley debido a que en
estas zonas se observa valores altos mezcladetaadisiancia con valores bajos), lo que puede
traer consigo estimaciones sesgadas de los regeagserables asociados a un yacimiento.

En este trabajo se propone estudiar el llamado &heogaussiano discreto”, que permite
realizar directamente las simulaciones a tamafuaatpies sin pasar por simulaciones puntuales,
con los beneficios en tiempos de célculo que agtofiea, pero también con las aproximaciones
en las que puede incurrir con respecto al modeltgaussiano que ha sido mas utilizado.

El modelo gaussiano discreto consiste en un matkelcambio de soporte, es decir, que
permite superar el conflicto de disponer de datosyales en el espacio y de requerir obtener
resultados a soporte de bloques. Para resolvenblgma, no solo existe la opcion de simular
puntualmente y luego rebloquear como en el casmddkelo multigaussiano, sino también otras
alternativas permiten simular puntualmente pero s@nteniendo en la memoria del computador
los valores de bloques ya simulados. En cambioagleto gaussiano discreto permite simular
directamente a tamafio de bloques, considerandiatos puntuales disponibles.

En lo que prosigue del informe, en muchas ocasieeagptara por abreviar el nombre de

los modelos debido a la recurrente mencion de issps, en particular en las figuras gréficas.
Asi, el modelo multigaussiano sera MMG y el modgassiano discreto MGD.
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1.1 Objetivos.

1.1.1 Objetivo General.

El objetivo primordial de este trabajo es compdos resultados obtenidos con la
utilizacion del modelo multigaussiano y el modetmsgsiano discreto (en su version local), para
asi establecer las potenciales limitaciones o amamiones que cometa el modelo gaussiano
discreto, y en cuales circunstancias se dan estbfemas.

1.1.2 Objetivos Especificos.

Para conocer en mayor detalle las aproximaciones mueda cometer el modelo
gaussiano discreto se realizaran estudios en fart@dalgunos parametros o variables, para asi
establecer las condiciones en las cuales el moiéele un buen comportamiento. Los pardmetros
o variables son los siguientes:

* Tamafo de los bloques a considerar en el moddieyds.

» Distribucién estadistica de los datos de leyes midbds en los sondajes (forma del
histograma de los datos disponibles).

« Variograma, que es una funcion que permite caiaatela variabilidad espacial de los
valores de ley.

» Cantidad de datos que condicionan las simulacienesada punto o bloque del espacio

estudiado.

Ademas se aplicaran los modelos en casos de eghaties de datos reales) realizandose
los siguientes trabajos:

» Evaluar las diferencias en tiempos de calculo.
» Estudiar cambios en curvas tonelaje-ley.

« Estudiar las diferencias en la cuantificacion ded¢artidumbre.
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1.2 Alcances.

1.2.1 Etapas del trabajo.

El trabajo de la memoria se divide en dos etapas:

Primera Etapa: Estudio Conceptual

En esta etapa se busca determinar que tan apraxiesadl modelo gaussiano discreto,
considerando el andlisis de sensibilidad en funaénlos pardmetros mencionados en los
objetivos especificos.

Segunda Etapa: Casos de Estudio

En esta etapa se aplicaran los modelos a basdatde y calcularan y compararan los
siguientes conceptos:

= Las curvas tonelaje-ley esperadas

= Los recursos recuperables locales para distinyas lge corte
= Los intervalos de probabilidad

» Los tiempos de calculo

1.2.2 Bases de datos.

En la primera etapa se utilizaran diferentes selgedatos ficticios, los cuales siguen una
distribucion lognormal. En la segunda etapa seidersran bases de datos de leyes reales, para
darle sentido al calculo de las curvas tonelajeylegcursos asociados. Estas bases de datos son
de las siguientes faenas mineras:

1. Mina Radomiro Tomic, de la Divisiobn Codelco Norte @odelco Chile, ubicada en la
region de Antofagasta, Chile.

2. Rajo Don Luis de la Divisibn Andina de Codelco @hilubicada en la regién de
Valparaiso, Chile.

A continuacion se presenta un breve andlisis @ éstses de datos.
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Figura 1: Histogramas de leyes para ambas bases datos reales.
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Se observa que en el caso de las leyes de “Dai kaitiene un histograma levemente
asimétrico, pero que en el caso de las leyes dddiiRao Tomic” se presenta una gran asimetria
positiva. Estas diferencias pueden ser postericdemenportantes en el comportamiento del
modelo gaussiano discreto con cada una de las daskdos.

1.2.3 Alcances Generales.

En el desarrollo del trabajo de memoria se utifimgorincipalmente los softwares Matlab
e Isatis, y la biblioteca de archivos ejecutabl&4.iB.

El espacio fisico donde se desarroll6 la memor@responde al Laboratorio
Computacional U-Mine perteneciente al Departameeténgenieria de Minas de la Facultad de
Ciencias Fisicas y Matematicas de la UniversidaGuke.

Ademas el trabajo de memoria cuenta con financiatmidel proyecto Fondecyt nimero

1061103, titulado “Cuantificacion de la incertidummben atributos geoldgicos, mineros y
metalurgicos: nuevos modelos geoestadisticos yctspde implementacion”.
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2 ANTECEDENTES.

2.1 Antecedentes Generales.

La geoestadistica es una rama de la estadistiiead® en un contexto espacial. Busca
estudiar las variables regionalizadas, que correfgroa variables numéricas que se distribuyen
en el espacio y presentan cierta continuidad eslpaminque escapan a toda representacion
simple debido a que varian irregularmente. Ejendplaina variable regionalizada es la ley en un
yacimiento minero, caso que es de interés en esb@jo. Una variable regionalizada queda
caracterizada por:

* Su naturaleza: puede ser continua, discreta o@atag

* El dominio en estudio, es decir, las dimensionpa@ales que abarca la variable.

* El volumen sobre el cual se mide (tamafio de sopatéelo que no es lo mismo medirla
en puntos del espacio o en soportes mayores (ldhque

Si bien los fenbmenos naturales son deterministiposden ser muy complejos. Es por
esto que en el estudio de una variable regionaizssl puede considerar la aplicacion de
probabilidades, como por ejemplo en la ley de umahmgesente en la mineralizacion de un
macizo rocoso. En un modelo probabilistico unaaldei regionalizada z(x) en un sitio x del
dominio D en estudio, se interpreta como una raeiin de una variable aleatoria Z(x). El
conjunto de estas variables en distintos puntosgj®cio constituye una funcion aleatoria que se
expresa como Z = {Z(x), & D}.

Una variable aleatoria Z se caracteriza por unailoli€ién de probabilidad:

* Funcion de distribucionf] z 0 R, F(z) = Prob(X z)
» Densidad de probabilidad: corresponde a la deridada funcién de distribucion.

Una funcion aleatoria se caracteriza por una bistion espacial, que consta de todas las
distribuciones de probabilidad de sus componesteparticular:

» Distribucion univariable: Fzg; xl) = Prob(Z(<l) < zl)

 Distribucion bivariable: Fz(1 Z; X, x2) = Prob(Z&l) <z, Z(xz) < 22)
dondexl y X, representan distintos sitios en el espacio.

En los estudios geoestadisticos se asumen algupagedis simplificatorias, como la
hipotesis de estacionaridad que establece questabdicion que sigue la funcion aleatoria es
invariante por traslacion en el espacio. Es daectdependiente de la ubicacién en el espacio,
presenta las mismas medias y varianzas.

En un estudio geoestadistico previamente se ddaarlas etapas de estudio exploratorio
y variografico, que se describen brevemente ammoation.
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2.1.1 Estudio Exploratorio de Datos.

El objetivo es conocer de modo general la distidouale la variable regionalizada en
estudio, para definir zonas de estudio o anticypeorregir dificultades asociadas a las bases de
datos disponibles. Algunas herramientas de anaigiboratorio de datos, presentadas con sus
respectivos objetivos son:

» Mapas para visualizar la ubicacién espacial del&iss.

» Histogramas para conocer la distribucion estadistéclos datos.

» Estadisticas basicas como las medidas de posiadpgrsion.

» Graficos de probabilidad para comparar una distidsuempirica con una tedrica.
» Graficos g-q plot para comparar dos distribucicgrepiricas.

* Nubes de correlacion para visualizar valores devanable en funcion de otra.

2.1.2 Estudio Variogréfico.

Su objetivo es conocer la continuidad espaciabdeatiable en estudio, debido a que los
valores observados en distintos puntos del espa&den estar correlacionados. De este modo es
importante estudiar el que tan rapido o lento sedgi esta correlacion al aumentar la distancia de
separacion entre dos puntos.

Para desarrollar este estudio se utiliza una funtt@mada variograma (que equivale a
desarrollar la funciéon de covarianza de los dasgma@ales), que es una forma analitica de
expresar la variabilidad espacial de los valorestgma la variable en estudio. De este modo se
pueden calcular variogramas en algunas direccidelesspacio, obteniéndose resultados graficos
como el siguiente ejemplo de un variograma expeariaie

Figura 2: Ejemplo de variograma experimental.

050

variograma

0 50 100 150 200
distancia (m)

En un variograma experimental se define como medetalor en el cual se estabiliza el
variograma, y como alcance a la distancia quecamah la meseta. Formalmente la meseta debe
ser igual a la varianza de los datos. Ademas seededbmo efecto pepa a la discontinuidad en el
origen del variograma (en este caso poco menol)a Mientras mas alto el efecto pepa, mas
erraticidad a pequefia escala presenta la varial@stadio.

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

» Efecto pepa: discontinuidad en el origen.
* Modelo esférico y exponencial: lineales en el arige
* Modelo gaussiano: parabdlico en el origen.

2.1.3 Estimacion Local.

En mineria y en otros ambitos de aplicacion dedaegtadistica, se busca predecir la
variable regionalizada en sitios del espacio domalse conoce el valor real, a partir de los datos
disponibles. Una de las metodologias mas utilizadas kriging, que consiste en estimar valores
de la variable regionalizada mediante un promedheal ponderado de los datos. Los 2
principales tipos de kriging son el kriging simgén el cual la media de la variable se asume
conocida) vy el kriging ordinario (media desconagid

Estas metodologias consideran los siguientes aspewtlas estimaciones:

1) Ladistancia de los datos al sitio a estimar.

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

3) La continuidad espacial de la variable regionabizagls decir, que tan rapido o lento
varian los valores que toma la variable en el espac

Ademas el kriging presenta otras caracteristica@itantes; es una estimacion insesgada
porque establece una esperanza nula para el erestimacion, y es Optimo porque busca
minimizar la varianza del error de estimacion.

Pero presenta ciertas limitaciones importantes:

* Suavizamiento: los valores estimados presentan snelgpersion que los valores
verdaderos.

* La varianza de kriging no considera el efecto propoal, que es una distorsion de la
hipdtesis de estacionaridad. El efecto proporcienatinmente se presenta en mineria y
consiste en observar mayor variabilidad en zonagattees altos, es decir, se observa
valores altos mezclados a corta distancia con e@sloajos.

Estas dos limitaciones hacen que el kriging naus@abuena herramienta en la estimacion
de funciones umbrales, como por ejemplo en la ohet@cion de tonelajes de roca sobre una ley
de corte, que es un problema critico en la estiinade recursos y reservas recuperables en un
negocio minero.

2.1.4 Simulaciones.

Debido a las limitaciones del kriging, se propoaesimulacion como metodologia para
cuantificar la incertidumbre asociada al desconaito de los valores reales de la variable
regionalizada en estudio. Una simulacion es un toodemérico que busca reproducir la
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variabilidad real de la variable en estudio medidatconstruccion de varias realizaciones que
representan escenarios posibles.

Se pueden diferenciar dos tipos de simulacionesidacondicionales y las condicionales.
Las simulaciones no condicionales buscan reprodacidistribucion global de la variable
regionalizada, sin reproducir los valores de logglan sitios ya conocidos. En cambio las
simulaciones condicionales buscan reproducir Iaribluciones locales, que dependen de los
datos conocidos. De esta forma, en un sitio coo dathay incertidumbre, y estas simulaciones
condicionales pueden considerarse mas realistaas|m@ condicionales.

Asi como el kriging tradicional sélo permite resalel problema de estimacion, es decir,
de predecir valores en sitios no conocidos, lasilsiolones ademas entregan una medicion de la
incertidumbre y permiten desarrollar andlisis desgb, debido a la disposiciébn de varios
escenarios posibles.

Para aplicar simulaciones es necesario definir adeto adecuado de funcién aleatoria.
Ademas, estas simulaciones pueden realizarseiatolissoportes, es decir, a soporte de puntos o
a soporte de bloques, dado que en mineria reseliaterés desarrollar un modelo de leyes a
soporte de bloques.

2.2 Modelos de Incertidumbre a Soporte Puntual.

La incertidumbre en un modelo esta asociada dtka de conocimiento por no disponer
de un muestreo exhaustivo de la variable en estidigor esto que ninglin modelo numérico
reproduce la realidad sin error. Los modelos dertidumbre buscan caracterizar los valores
desconocidos de la variable regionalizada no ptimasiones, sino que por distribuciones de
probabilidad.

Un modelo de incertidumbre global busca describidiktribucién global de la variable
regionalizada, distribucidon que no depende de li@agldn considerada en el espacio. Esta
funcién de distribucidon puede ser obtenida a patdlr histograma acumulado de los datos
disponibles, el cual antes debe ser desagrupado qmaregir los problemas que genera la
disposicion de datos espaciados irregularmenté espacio.

Este desagrupamiento puede realizarse medianteefamndh, asignando un ponderador
pequefio a los datos agrupados y un ponderador neaayjos datos aislados. Las técnicas
geomeétricas mas utilizadas son el método de ladasey el método de los poligonos de
influencia.

Por su parte, un modelo de incertidumbre local dwsscribir la distribucion local de la
variable regionalizada, es decir, condicional adat®s disponibles. De esta forma la distribucion
depende de la ubicacién del espacio, al considesawvalores y las posiciones de los datos
cercanos.
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2.2.1 Modelo Multigaussiano.

Es uno de los modelos de incertidumbre a sopartéupl tipicamente utilizados [1]. Este
modelo requiere trabajar con variables gaussidoagie hace necesario transformar los datos
disponibles mediante una funcion de transformadi@mada anamorfosisGraficamente, la
anamorfosis consiste en deformar el histogramaodedatos en un histograma gaussiano, de
modo que la variable transformada, denotada Y€xga una distribucion gaussiana estandar (de
media O y varianza 1). Lo anterior se observa amgeiente esquema:

Figura 3: Determinacion de funcién de transformacia (anamorfosis).

Z(X) Y(X)

probabilidad acumulada

|
2 -1 0y 1 2 3
valores brutos valores gaussianos

La hipdtesis fundamental del modelo es que los rgaldransformados tienen una
distribucion multigaussiana, la cual se definelpsrsiguientes propiedades:

=

Toda combinacion lineal de los valores sigue ustibucién gaussiana.
2. La densidad de probabilidad de un conjunto de ealaibicados en los sitioy... Xn}
es:

: _ 1 Y
g(xl,...xn,yl,...yn)—(\/ﬁ)nmexp{ 2y C y}
Y = (Yoo Ya)' C,; =cov{Y(x;),Y(x;)}

Se destaca que la densidad de probabilidad quditiéddesélo con la matriz de varianza-
covarianzeC.

Una propiedad fundamental del modelo es que lailgision global de un valor
transformado Y(Xx) es una gaussiana estandar N(@dk)su parte la distribucion local de Y(x)
también es una gaussiana pero no estandar, sineedi@ igual al kriging simple de Y(x) y de
varianza igual a la varianza de kriging simple.rgsultado directo de esto es que la distribucién
local tiende a la distribucidn global en posiciodekespacio lejanas a los datos.

Lo mas interesante de construir una funcion deibligtion local es la posibilidad de
expresar la probabilidad de superar un cierto vatabral (por ejemplo una ley de corte en
mineria) no solo en funcion del valor medio de esimacion, sino también en funcién de la
varianza de estimacion.
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Por otra parte, debido a que en ciertos casosforams los datos originales en datos
gaussianos puede resultar complicado, es necegaifiwar la hipétesis basica del modelo que
establece multigaussianidad. Para esto se puedanral&ar los siguientes tests que prueban la
bigaussianidad

1. Nubes de correlacién diferida: en las cuales sdicgra pares de datos gaussianos
separados a una cierta distancia. Estas nubes gebsentar una forma elipsoidal para
distancias de separacion menores, y una formaairpara distancias mayores.

2. Variogramas de indicadores: Existe una relaciéreagitvariograma de un indicador y el
variograma de los datos gaussianos. Entonces de psémar el variograma de indicador
tedricamente, y luego comparar con el variogranmeémental de indicador.

3. Comparacion de madograma con variograma: sienduaelograma el variograma de
orden 1, se tiene una razén de proporcionalida® efibs que puede ser verificada.

Una vez verificada la hipotesis del modelo, se poedejecutar simulaciones
multigaussianas o desarrollar una version del kkgidiamado kriging multigaussiano. A lo que
apunta este trabajo es a desarrollar simulaciongtggaussianas.

2.3 Modelos con cambio de soporte.

Cuando se trabaja con variables regionalizadadistelbucion estadistica que siguen los
valores que toma la variable depende del volumsoporte sobre el cual se miden. Los efectos
que tiene el cambio de soporte son los siguientes:

* La media no depende del soporte.
* Lavarianza disminuye al aumentar el soporte.
» El histograma cambia de forma (se simetriza).

De este modo la forma de la distribucion cambiaashr de valores puntuales a valores de
bloques. Asi, para determinar ya sea la distribuglobal o local a tamafio de bloques (que es de
interés en la industria minera debido a temas omerales en una mina) se debe recurrir a un
modelo de cambio de soporte.

Un modelo de cambio de soporte consiste en espacifna distribucion entre los valores
puntuales y los de bloques, y permite simular threente a soporte de bloques (sin pasar por
simulaciones puntuales como en el modelo multigans¥ condicionando a datos puntuales, que
es lo desarrollado en este trabajo. Existen algalt@sativas que combinan simulaciones con el
uso del llamado kriging disyuntivo para construistgbuciones condicionales a soporte de
bloques ya sea a partir de datos puntuales o deddd3].

! Probar la hipétesis multigaussiana mas alla dégaussiana se vuelve demasiado complejo paragidesicos.
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Uno de los modelos para cambio de soporte magadids es el modelo gaussiano
discreto tanto para estimacion global y local, ¥ gera el utilizado en este trabajo. De todos
modos existen otras metodologias que permitendhzaeion de simulaciones condicionales
considerando cambio de soporte, como por ejemgdlrmlulismo LU pero que tiene la limitante
del nimero de datos; al tener muchos datos (sdlf¥@ datos) los célculos se vuelven lentos. Se
han encontrado ventajas en este formulismo quendsdreconsideradas al evaluar los resultados
del modelo gaussiano discreto, en particular dizamasimulacion con discretizacion de bloques,
para luego integrar parametros econdmicos en kcaéh de bloques buscando maximizar
beneficios [2]y también en la prediccion de recursos recuperdbtedes a unidad de seleccidn
minera [3].

2.3.1 Modelo Gaussiano Discreto para estimacion gjal.

Uno de los modelos de cambio de soporte mas efsars el Modelo Gaussiano Discreto
[9], que en pocas palabras asume que los valorgsglas y de bloques (transformados a valores
gaussianos) siguen distribuciones multigaussiaBat constituye una extension del modelo
multigaussiano ya descrito.

La variable regionalizada regularizada no es masetjpromedio de los valores puntuales

gue entran en el soporte regularizado (por ejemplblogue). O sea, visto de forma continua, el
valor regularizado sobre un bloguse define como:

1
Z(v) = mfv Z(x)dx

dondeZ(v) es el valor regularizad@(x) el valor puntual yv| el volumen dev.
Las hipoétesis generales que considera el modeltasaiguientes:

» El espacio se considera como una reunion de blagueeso traslapan y que son idénticos
[4,5]

* La posicion de cada dato puntuak& considera como aleatoria y uniforme dentro del
bloque al cual pertenece, para evitar inconsisésnmatematicas asociadas a la teoria.
(Esto limita el uso de bloques muy grandes).

El detalle del modelo se puede describir a pagtisus hipotesis especificas:

1. La variable puntual Z(x) se puede transformar emvariable gaussiana Y(x) mediante la
funcién de transformacién definida para el modeldtigaussiano, y que se denomiba

Z(x) = P[Y(X)]

2. La variable regularizada Z(v) se puede transforemanna variable gaussiana estandar Y
[4] mediante una funcion de transformacion a s@paet bloque que se denomiba

Z(v) = Oy(Yy)
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3. Si el punto_xpertenece al bloque v, el par (x),YVv} es bigaussiar, con coeficiente de
correlacionr (coeficiente deambio de soporte).

El siguiente esquema presenta de forma mas clareelaciones establecidas medic
estas hipétesis:

Figura 4. Esquema explicativo de hipotesis de modelo gausso discreto

Tipos de

. Variables no transformadas Variables gaussianas
variables

)
o

a

€

Variables puntuales

Variables de bloques

En este esquema se resumen todas las relacioabteestas entre los tipos de variak
Es importante destacar que la variegaussiana ¥ no es la regularizada de Y(x). La varia
gaussiana regularizada se denomina Y(v) y serdidafiposteriormenteAnteriormente ya s
indic6 cdno se determina la funcién de transformacién pun® y adends se presento la
definicion de regulazacion. Por lo tani, para definir completamente este modelo f
determinar la funcion de transformacion a sopoédldquesdv y el coeficiente de cambio ¢
soporter.

Para resolver el problema anterior se utili: lamada elacién de Cartit [4] que dice que
el valor esperado de un dato tomado al azar déetun bloque cuyo valor es conocido, es i
al valor del bloque A partir de esto se puede obtener una expresi@n rglaciona ambe
funciones de transformacién, puntual y de blog@in embargo esta expresién es bast
compleja (involucra integrales), por lo tanto seidec a una familia de polinomios llamac
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polinomios de Hermite que permiten expresar ambasidnes de transformacién en funcion de
los coeficientes de los polinomios y en funciormr dieas expresiones son las siguientes:

D) = ) M)
p=0

ch(y) = Z (DprpHp(Y)
p=0

donde H(y) corresponde al polinomio de Hermite de grady @, corresponde al coeficiente
del desarrollo en polinomios de la anamorfosiseBte modo sdlo falta determirrapara definir
completamente el modelo.

Para determinar se aprovecha la posibilidad de expresar la vasiate los datos a

soporte de blogues mediante dos expresiones distidonde en una de ellas aparece el
coeficienter:

» A partir del desarrollo de la funcion de transfoca en polinomios de Hermite.
+00
var[Z(v)] = Z o 1P
p=1
* A partir del modelo variografico de la variablegmnial.
var[Z(v)] = y(e) = ¥(v,v)

Asi, del siguiente gréafico que relaciona la varade datos a soporte de bloques con el
coeficienter, se puede despejar el valorrde

Figura 5: Determinacion de coeficiente de cambio dgoporter.

var(Zy) ----

var(Z,) ----

Del gréafico ademas se deduce que pard se tiene la varianza de los datos puntuales, es
decir, a menor se tiene mayor tamafio de bloques, y por lo tamieomvarianza de las leyes.
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2.3.2 Modelo Gaussiano Discreto para estimacion laic

Este modelo es posible extenderlo también pardvexsproblemas de estimacién local
[5]. Para esto, se hace mas fuerte la hipétesisrgedel modelo y ahora todo conjunto de valores
de Y(X) e Yv tiene una distribucion multigaussiana, indepertdisnel punto x pertenece o no al
bloque v. Esto constituye una aproximacion, puestesmia se establece que las variables
gaussianas puntual Y)xy regularizada V seran multigaussianas so6lo si la funcién de
transformacion es lineal [6].

En la practica, ademas de disponer de las funcided&snsformacion y del coeficiente de
cambio de soporte (para el caso global), es necesario conocer laidonde covarianza (o
equivalentemente de variograma) de los valoressganss de bloguesvy

Asi este modelo queda caracterizado por:

* la funcion de transformacion puntuil
» el coeficiente de cambio de soparte

* las covarianzas simples (punto-punto y bloque-t#yqucruzadas (punto-bloque) de las
variables gaussianas Yj(& Yv.

La notacion es la siguiente:

1. p(x,x) = covarianza punto-punto.
2. p(x,v’) = covarianza punto-bloque.
3. p(v,v’) = covarianza bloque-bloque.

Para resolver el ultimo punto, dada la aleatoré@ade los datos dentro de los bloques, se
tienen expresiones que relacionan las covarignza®-punto y punto-bloque con la covarianza
bloque-bloque [5]:

VXEV,VX €V =>p(xx)=r’p(V,v) six#x

1 en caso contrario
VXEV,pXV)=rp(v,V)

Es decir, determinando la uUltima covarianza (oivedentemente el variograma bloque-
bloque) el modelo queda definido. Para esto sequuatllizar dos métodos; uno que parte del
variograma de los datos originales puntuales, gt que parte del variograma de los datos
gaussianos puntuales:

Método 1:
1. Se desarrolla el estudio variografico de los datagnales Z(x).
2. Mediante regularizacion se obtiene el variogrambslelatos regularizados Z(v).

3. Finalmente se determina el variograma de los dgassianos a soporte de bloques Y
mediante una expresion que lo relaciona con ebgeaima de Z(v) [5]
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Método 2:
1. Se desarrolla el estudio variografico de los dgtasssianos puntuales Y(x).

2. Mediante regularizacién se obtiene el variogramdadeariable gaussiana regularizada
Y(v), definida como:

1
YW = jv Y(x)dx

3. Finalmente se determina el variograma de los dgdassianos a soporte de bloquas Y
(que es la variable que corresponde transformaudia, ver figura 4), estandarizando el
variograma de Y(v) con el factorri/

El factor 1f? se obtiene a partir de una serie de resultadosciws para las variables
gaussianas regularizada Y(v) y a soporte de bloqu¢g]:

» La covarianza entre ambas gaussianas es igual a
+ Lavarianza de Y(v) es igualra
* Lavarianzade Yes igual a 1.

A partir de estos resultados se obtiene una reldai@al entre ambas gaussianas, cuya
constante de proporcionalidadres
Y(V)=rYv

El segundo método se utilizara en el presentegjmalf-inalmente se pueden ejecutar
simulaciones directamente a soporte de bloquesamiediin algoritmo adecuado.

2.4 Algoritmos de simulacion.

Existen una serie de algoritmos que permiten simufunciones aleatorias
multigaussianas. Estos algoritmos se pueden dasifen dos tipos, segun si desarrollan
directamente simulaciones condicionales o si lasulsiciones deben ser condicionadas
posteriormente:

Figura 6: Tipos de algoritmos de simulacion.
‘ Método secuencial ‘

‘ Condicionan directamente <

‘ Método de descomposicion matricial ‘

‘ /y‘ Métodos espectrales ‘

No condicionan directamente \
‘ Método de bandas rotantes ‘
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Un método interesante es el método de bandas estaido que permite reducir a una
dimensidn las simulaciones a desarrollar en doa®dimensiones. En breves palabras el método
consiste en construir simulaciones unidimensionpls luego esparcirlas a mas dimensiones
mediante una serie de rectas que discretizan elciespPara esto existen expresiones que
permiten relacionar la covarianza de la simula@énuna dimensién con las covarianzas de la
simulacién en dos o tres dimensiones.

Por otra parte, para condicionar las simulaciodeslos métodos que no lo hacen
directamente, se puede desarrollar un kriging agdocal conjunto de datos condicionantes. Asi
se utiliza una expresion de condicionamiento quepte dos condiciones basicas:

* Enun sitio con dato, la simulacion debe ser igiahlor del dato.
» En un sitio muy lejano a los datos, la simulaciondicional y no condicional deben ser
iguales.

Lo interesante de esta metodologia es que bastadesarrollar un solo kriging para
condicionar todas las realizaciones construidasl@ssimulaciones. Es decir, si bien se podria
pensar que un método que condiciona directameste {a ventaja de reducir los tiempos de
calculo, esto en la practica no necesariamenteeasi.

2.5 Célculo de recursos recuperables.

En particular, en lo que concierne a la industrimmema, a partir de los modelos
considerados es posible estimar los recursos reghips asociados a un yacimiento minero,
resultados que no solo dependeran del efecto aetsppino también del efecto de informacion,
gue se traduce en la practica en un envio incaraetbloques de mineral a botadero y bloques
de estéril a planta. En este sentido existen estuglie plantean que el modelo gaussiano discreto
tiene un mejor comportamiento que otras metodotogiaestimar los recursos recuperables
globales [9].
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3 DESCRIPCION DE IMPLEMENTACION DE MODELOS

En cada una de las ¢ partes del trabajdps modelos se implementin con algunas
diferencias. A continuaciéon se presenta descripcion simplificada de las etapas a desar
con cada modelo en cada p del trabajo Estas descripciones consideran tanto las eta
desarrollar previo a las ejecuciones de las simaias con Matlab, como las etapas que ¢
propiamente imigmentadas en cada progre. En particular, se considera una verificac
previa de la aplicabilidad de los modelos (verifiéa de hip6tesis multigaussian

Ademd&, los modelos a comparar ¢ implementados en alab, disponiéndose

programas que desallan las simulaciones con el modelo multigaussidi®) y con el modelt
gaussiano discreto [11].

3.1 DescripcionEstudio Conceptua.

Primero se presenta un esquema con la secuencia de trabdgsarrollar con cac
modelo, y luego sexplica cormas detalle cada uno de los pasos o etapas.

Etapas Modelo Multigaussianc

Figura 7: Esquema explicativo de implementacién de MM(

Arraine

Notnvrnineae
ClCriiiidi

um

5) Simulacion puntual _ 4) Discretizacion de _ 3) Variograma Datos

de valores Gaussianos blogues Gaussianos
Transformar
de vuelta
Regularizar
6) Valores de Leyes 7) Valores de Leyes de
puntuales blogues
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Tabla 1: Descripcién de etapas MMG.

Etapa Descripcion

Transformar datos de leyes originales a datos gaussesandar N(0,1), e
decir, pasade Z(x) Y (x) mediante la funcion de transformacion a sop
puntual ® obtenida a partir del histograma desagrupado de ldges
originales.

[72)

1)y ?2)

2)y 3) | Determinarlevariograma de los datos gaussia

Dada una grilla de bloques, se discre los bloquegpara definir la grille

4) puntual donde se simulan los datos gaussianos gdas
5) Simulacioén puntual de los datos gaussianos Y ()rengrilla fina
5) y 6) Transformacion de vuelta al espacio Z(x) mediaateversa de la funci¢

de transformacién a soporte punt®™,

6) y 7) |Regularizar las leyes simuladas Z(x) a tamafio oeuas Z(v,

Etapas Modelo Gaussiano Discret

La diferencia con respecto al modelo multigaussempresenta en lultimas dos etapas.
Las primeras cincetapas son idéntici

Figura 8: Esquema explicativo de implementacion de MGI

d ez S e

Nos
vecierrraridar

5) Simulacién puntual — 4) Discretizacién de — 3) Variograma Datos
de valores Gaussianos bloques Gaussianos

Regularizar l
Transformar de vuelta

6) Valores Gaussianos de 7) Valores de Leyes de
blogues bloques
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Tabla 2: Descripcion de etapas MGD en estudio conatial.

Etapa Descripcion
Transformar datos de leyes originales a datos gamgssestandar N(0,1), es
1)y 2) decir, pasar de Z(x}» Y(x) mediante la funci@tchnsformacion a soporte
y puntual ® obtenida a partir del histograma desagrupado de ldges
originales.
2)y 3) | Determinar el variograma de los datos gauoss.
4) Dada una grilla de bloques, se discretiza los ldequara definir la grilla
puntual donde se simulan los datos gaussianos gdestu
5) Simulacion puntual de los datos gaussianos #&ifxJna grilla fina.
5) y 6) Antes de transformar de vuelta al espacio Z(x)regpilarizan los valores
y gaussianos simulados Y(x) a tamafo de bloques Y(v).
Finalmente se transforma de vuelta al espacio eegreales a soporte de
6)y 7) blogues pasando desde Y(v» Z(v) mediantenaibn de transformacidn
y a soporte de bloqueB,, la cual se puede obtener a partir de la func®n d
transformacion a soporte puntdal

Cumplimiento de objetivos

Considerando una variable inicial de distribud@gnormal, se compararan los resultados
obtenidos con ambos modelos, haciendo variar ¢psesites parametros:

= EIl coeficiente de variacion de la distribucion lognal, que equivale a modificar el
histograma respectivo para asi afectar a las foesiade transformacion en ambos
soportes. En particular, se trabajara modificaddelsviacion estandar logaritmica de los

datos.

= El tamafo de los bloques a simular, para obteneango de tamafos adecuados.

= El modelo de variograma de la variable gaussiaaeg pstablecer la funcionalidad del
modelo gaussiano discreto con distintos variogramas

» La cantidad de datos condicionantes, teniendo prespie si bien al aumentar los datos
condicionantes se mejora la robustez de los cé&ctdonbién se afecta negativamente el
tiempo de los mismos (es decir, se debe buscaguihibeio).
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3.2 DescripcionCasos de Estudi.

Etapas Modelo Multigaussianc

Las etapas del modelo Multigaussi son exactamente las mismas que las conside
en el estudio conceptdal

Etapas Modelo Gaussiano Discret

Figura 9: Esquema explicativo de implementacion de MGD en cas de estudic

2 Ver pagina 23.
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Tabla 3: Descripcion de etapas MGD en casos de edimt.

Etapa Descripcion
Transformar datos de leyes originales a datos gaussestandar N(0,1), e
decir, pasar de Z(»  Y(X) mediante la funcitintransformacion a
soporte puntuab obtenida a partir del histograma desagrupadosleyes
originales.

A diferencia de los casos anteriores, se deterdireatamente el variograma
de los datos gaussianos a soporte de blogues Y

[72)

1)y 2)

2)y3)

Se realiza la simulacién de la variable gaussias@parte de bloquesw

4) condicional a los datos gaussianos a soporte pluvifup

Finalmente se transforma de vuelta al espacio lbeegsreales a soporte d¢
bloques pasando desde Y (¥ Z(v) mediantedaiéon de transformacio
a soporte de bloguds,, la cual se puede obtener en funcién de la fund&
transformacion a soporte puntdal

3_)\!)

4)y 5)

Cumplimiento de objetivos.

Con cada modelo se realizaran varias simulacipagscomparar:

= Las curvas tonelaje-ley esperadas.
= Los recursos recuperables locales para distinyas lde corte
= Los intervalos de probabilidad

Finalmente se compararan los resultados y tiempmoscalculo involucrados, y se
presentaran las conclusiones y recomendacionéseygss.
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4 METODOLOGIA PRACTICA.

En este capitulo se presenta una descripciondte @btrabajo practico desarrollado en
cada etapa.

4.1 Metodologia Estudio Conceptual.

Considerando toda la informacion reportada enekcpcion del estudio conceptual, a
continuacion se describen las diferentes consideres y trabajos realizados para desarrollar el
estudio.

1) Consideracion basica.

El estudio conceptual se desarrollara considerahdsdlo bloque ubicado en las
coordenadas (0,0,0), es decir, en el origen dimnsas de referencia (X,Y,Z). En esta etapa no es
de interés considerar una gran cantidad de blogom® los desarrollados en la practica en la
industria minera. Esto se realizard en los casestiglio.

2) Definicién de datos condicionantes.

En el estudio conceptual se decidio trabajar catosdque sigan perfectamente una
distribucion lognormal, los cuales pueden generaoseo datos aleatorios que responden a los
momentos de primer y segundo orden (media y vaaiaegpectivamente) de la distribucion
lognormal definida en cada caso.

De este modo se puede variar la asimetria debdnamna de los datos lognormales
modificando la desviacion estandar de la distribuddognormal. Esto es importante debido a que
una base de datos con un histograma mas asim@uiede generar problemas en el modelo
gaussiano discreto. Ademas, es comun encontrar ieerim bases de datos que siguen
histogramas de forma lognormal.

Por otra parte, se definid trabajar con 4 confgiones espaciales de datos
condicionantes:

» Configuracion 1Sin datos condicionantes.

» Configuracién 215 datos condicionantes asociados a 1 sondaje.

» Configuracién 340 datos condicionantes repartidos en 3 sondajes.
» Configuracién 41 sondaje (con 15 datos) que cruza al bloque.

El detalle de estas configuraciones se muestra/Anexo A.
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3) Definicién de caso base.

Para ordenar el estudio conceptual se definio aso dase, que consiste en establecer
valores para cada uno de los parametros a estitlicaiso base se presenta a continuacion.

1) Histograma lognormal.

Datos originales con: Media logaritmica A5
Desviacion estandar logaritmica = 0.60

Esto se traduce en un histograma con la sigufente:

Figura 10: Forma de histograma asociado a caso base
Histograma Lognormal
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2) Tamafio de Bloque.

Se defini6 trabajar con bloque regulares (de iguadida en cada direccién). El caso base
consiste en un bloque de 5x5x5 metros.

3) Variograma de datos gaussianos.

Se considera un variograma isétropo (mismo alcarcdas distintas direcciones del
espacio) de las siguientes caracteristicas:

Efecto Pepa =0.1
Alcance = 100 metros.
Modelo esférico.

De este modo, formalmente se tiene la siguienteesion para el variograma:

y(h) = 0.1 + 0.9 esf(100,100,100)
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4) Definicion de valores a estudiar con cada parame.

A continuacién se presenta los distintos valomgs tpma cada una de los parametros en
estudio. Es importante considerar que en algunssscse incluyeron valores extremos solo de
modo conceptual.

Tabla 4: Valores de cada parametro en estudio.

Bloques Efecto pepa Alcance variograma Desv. Estandar

[mxmxm] [m] Logaritmica*
0.1x0.1x0.1 0.0 1 0.0
5x5x5 0.1 2 0.1
10x10x10 0.2 10 0.2
15x15x15 0.3 15 0.3
20x20x20 0.4 20 0.4
25x25x25 0.5 25 0.5
30x30x30 0.6 50 0.6
35x35x35 75 0.7
40x40x40 100 0.8
50x50x50 150 0.9
60x60x60 200 1.0
75x75x75 250 1.1
100x100x100 500 1.2
200x200x200 5000 1.3
1.4
1.5
1.6
2.0

*Para abreviar el término, se expresara simpleeneorno desviacion estandar.

5) Creacion de sondajes.

Para esto se inventaron las coordenadas de ctmlastiado a 1 6 3 sondajes (15 6 40
datos respectivamente, segun las configuracioneExiedes ya descritas). Esto considerando que
el Unico bloque a estimar se encuentra ubicadol emigen del sistema de coordenadas. Los
sondajes no se encuentran ubicados regularmergleespacio. Cada uno se encuentra a distinta
distancia del bloque, y tienen diferentes dip yragi Mas detalle de esto se puede revisar en el
Anexo A.

6) Creacion de datos asociados a cada caso.

Para generar los datos condicionantes (se creactatnente gaussianos y no lognormales
debido a la forma de implementacion disponible es programas de Matlab) se realizan
simulaciones puntuales no condicionaleediante método de descomposiciéon matricial LtJ) e
los puntos con las coordenadas obtenidas en lai@rede sondajes. Estas simulaciones entregan
valores gaussianos simulados que seran los datakctmmantes para cada configuracién en el
estudio conceptual.
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De esta forma se debe ser consistente y genetartoé datos condicionantes cuando se
hace variar ya sea el efecto pepa o el alcanceadigigrama, de modo que efectivamente esos
datos sean expresidon de cada variograma estudiado.

Por otra parte, los datos originales lognormalese pueden expresar en funcién de los
datos gaussianos Y segun la expresion:

Z =exp(m + %)

Con m = media de los logaritmos de los datos.
s = desviacion estandar de los logaritdekbs datos.

Considerando esta expresion se puede modificéoriaa del histograma de los datos
originales en funcion de la desviacion estanddosiégaritmos de los datos.

7) Ejecucion de simulaciones con ambos modelos.

Para cada configuraciéon espacial de datos y ses\dgjpara cada uno de los valores que
toman los distintos parametros a estudiar (tamaftda@bue, efecto pepa, alcance de variograma,
desviacion estandar de logaritmos de datos) setragaa 1000 realizaciones, simulando con
cada uno de los dos modelos (MMG y MGD). Para geenscomparables los resultados
observados, se ejecutan estas simulaciones coisrabmumero de semilla para ambos modelos.

8) Estudio comparativo de resultados.

Una vez obtenidos los resultados, se analizamcgraénte las aproximaciones que tengan
los modelos construyendo:

* Nubes de correlaciémron el objetivo de estudiar la correlacion esglague presenten las
series de 1000 realizaciones construidas con cadalmpara cada configuracion.

» Gréficos g-g plat que permiten comparar la distribucién que sigleen1000 valores
simulados con cada modelo y ver si estas distriimes tienden a parecerse o no.

9) Conclusiones.

Apuntaradn a definir un rango de valores para ecadade los pardmetros estudiados, de
modo de establecer las condiciones en que el maghalgsiano discreto entrega resultados
similares al modelo multigaussiano.
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4.2 Metodologia Casos de Estudio.

1) Estudio exploratorio de bases de datos.

Se realizan las estadisticas basicas de las dess bde datos y todo el andlisis
exploratorio, y se busca identificar cualquier peaia que pueda existir, incluyendo un estudio
de la hipotesis de estacionaridad.

2) Transformacion de datos originales en datos gasianos.

Mediante el archivo ejecutable nscore.exe de GSdgbdesarrolla la transformacién a
datos gaussianos que ademas permite disponer dahlaade transformacion que es requerida
por los programas de Matlab donde se ejecutan ambdslos en estudio.

Previamente se desarrolla el desagrupamientosdedims originales mediante el archivo
ejecutable declus.exe, que trabaja con el métodasdmeldas.

3) Verificacion de hipétesis multigaussiana.

Los datos transformados son exportados al softigates que tiene implementados dos
tests de verificacidon de la hipotesis multigaussian

* Nubes de correlacion diferida.
* Test de comparacion madograma v/s variograma.

4) Andlisis variografico de datos gaussianos y ajtessde modelo de variograma.

Esto debido a que ambos modelos requieren comadentl modelo de variograma de los
datos gaussianos puntuales. Todo esto se llevaoseteel software Isatis.

5) Determinacion de coeficiente de cambio de soperiy de variograma de datos gaussianos
a soporte de bloques.

Una funcion implementada y disponible en Matlabnpt calcular el coeficiente de
cambio de soportag )y el variograma experimental de los datos ganssia soporte de bloque
para diferentes direcciones del espacio.

Esta funcion requiere como entrada el modelo déogtama de datos gaussianos

puntuales, el tamafio de bloques y la discretizag@®tos mismos. Posteriormente se modela el
variograma de la funcién gaussiana de bloques.

36



6) Ejecucion de simulaciones con ambos modelos.

Se procede a ejecutar las simulaciones con caddelmo construyéndose 100
simulaciones para la base de datos Don Luis, yirB0laciones para la base de datos Radomiro
Tomic. Nuevamente se considera los mismos niumerasenhilla para que los resultados sean
comparables.

7) Post-procesamiento de las simulaciones.

Para comparar los resultados obtenidos con caddelmose considerara tanto la
estimacion de recursos que superen distintas légesorte como la incertidumbre asociada a
cada modelo. De esta forma se construyen:

* Curvas tonelaje ley
» Varianzas condicionales
* Intervalos de probabilidad.

Para comparar tanto las varianzas condicionale domintervalos de probabilidad se
construirdn nubes de correlacion que permitan coanpaincertidumbre asociada a cada bloque.
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5 RESULTADOS ESTUDIO CONCEPTUAL.

En este capitulo se presenta los resultados tieliessonceptual clasificados segun cada
una de las configuraciones espaciales ya desc@@asmuestran graficamente los resultados
mediante nubes de correlacion y graficos g-q glatontinuacion se presenta solo una seleccion
de graficos de modo de mostrar los resultados mheaf@oncisa. El detalle de todos los gréaficos
obtenidos considerando todos los valores elegidos [ps parametros a estudiar se muestran en
el Anexo B.

Es importante mencionar que la mayoria de losaps{alcance variograma, efecto pepa,
tamafo de bloques) se muestran en la misma esedl@sdjes (de 0 a 10). En cambio, los
graficos de desviacion estandar logaritmica seeptas en la escala de ejes de 0 a 50 (recordar
que para abreviar el término, se expresa simplarmrho desviacion estandar). Se debe tener
presente esto para posteriormente evaluar correatansual es el pardmetro que afecta en mayor
medida las aproximaciones de los modelos.

5.1. Configuracién 1: Sin datos condicionantes.

5.1.1 Alcance de variograma.

Figura 11: Gréaficos de alcance de variograma Configracién 1.
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Alcance 100 [m] Alcance 100 [m]
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Se observa que para alcances desde los 50 [nengetanto una buena correlacion como
distribuciones similares entre las series de dsitnalados. Para alcances menores a 50 [m] estas
propiedades se pierden, y para alcances mayor@8 pml los resultados mantienen la similitud
entre ambos modelos.

5.1.2 Efecto Pepa de variograma.

Figura 12: Graficos de efecto pepa Configuracion 1.
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Se observa que hasta un efecto pepa de 0.hsestrailitud entre los valores simulados
con cada modelo, pero desde un efecto pepa dad¥férencias comienzan a acentuarse.
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5.1.3 Desviacion Estandar Logaritmica.

Figura 13: Graficos de desviacion estandar logaritina Configuracion 1.
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Se observa que hasta una desviacion estandartiogaride 0.8-0.9 los modelos entregan
valores simulados similares. Desde una desviacgiandar logaritmica de 1.0 se observa
resultados con mayores diferencias (recordar quos ésaficos se muestran en una escala mas
amplia).

5.1.4 Tamafo de bloques.

Figura 14: Gréficos de tamafio de blogues Configuraén 1.
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Bloque 75 [m] Bloque 75 [m]
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Se observa que hasta los tamafios de bloques @0XZxmetros y 25x25x25 metro se
tiene tanto buena correlacion como similitud endiggribuciones que siguen las series de datos
simulados con ambos modelos.

5.2 Configuracién 2: 15 datos condicionantes.

5.2.1 Alcance de variograma.

Figura 15: Graficos de alcance de variograma Configracion 2.

Nubes de correlacion Graficos g-q plot
Alcance 10 [m] Alcance 10 [m]
10 T T 10 T T
8 8
G 6 S 6
= =
@ a4 ® a4
— —
2 2 -
OO 2 4‘1 é 8 10 OO 2 21 é 8 10
Ley MMG Ley MMG
Alcance 50 [m] Alcance 50 [m]
10 T T 10 T T
8 8
Qo Qo
= =
D 4 > 4
- -
2 2
OO 2 4 6 8 10 OO 2 4 6 8 10
Ley MMG Ley MMG

43



Alcance 100 [m] Alcance 100 [m]
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Se observa que para alcances desde los 50 [mgreettinto una buena correlacibn como
distribuciones similares entre las series de dsitnalados. Para alcances menores a 50 [m] estas
propiedades se pierden, y para alcances mayord¥ gni] disminuye el rango de valores
simulados.

5.2.2 Efecto Pepa de variograma.

Figura 16: Graficos de efecto pepa Configuracion 2.
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Se observa que hasta un efecto pepa de 0.2 sestmaititud entre los valores simulados
con cada modelo, pero desde un efecto pepa dad¥férencias comienzan a acentuarse.
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5.2.3 Desviacion Estandar Logaritmica.

Figura 17: Graficos de desviacion estandar logaritina Configuracion 2.
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Al igual que en la configuracion 1, en esta configion de datos se observa que hasta
una desviacién estandar logaritmica de 0.8-0.®logelos entregan valores simulados similares.
Desde una desviacion estandar logaritmica de lobserva resultados con mayores diferencias
(recordar que éstos graficos se muestran en ualenés amplia).

5.2.4 Tamafo de bloques.

Figura 18: Gréficos de tamafios de blogue Configuraén 2.
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Bloque 75 [m] Bloque 75 [m]
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Se observa resultados similares a la configuratiorhasta los tamafos de bloques de
20x20x20 metros y 25x25x25 metros se tiene tanendéworrelacion como similitud en las
distribuciones que siguen las series de datos adnalcon ambos modelos.

5.3 Configuracion 3: 40 datos condicionantes.

5.3.1 Alcance de variograma.

Figura 19: Graficos de alcances de variograma Confuracion 3.
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Alcance 100 [m] Alcance 100 [m]
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Se observa que para alcances desde los 50 [mgreettinto una buena correlacibn como
distribuciones similares entre las series de dsitnalados. Para alcances menores a 50 [m] estas
propiedades se pierden, y para alcances mayord¥ gni] disminuye el rango de valores
simulados.

5.3.2 Efecto Pepa de variograma.

Figura 20: Graficos de efecto pepa Configuracién 3.
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Si bien los graficos qg-plot muestran distribuei®similares hasta un efecto pepa de 0.3,
las nubes de correlacion muestran mayor dispeggiéren las dos configuraciones anteriores.

50



5.3.3 Desviacion Estandar Logaritmica.

Figura 21: Graficos de desviacion estandar logaritina Configuracion 3.
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Anédlogo al estudio de efecto pepa antes mencionsidbjen los graficos g-q plot
muestran similitud hasta una desviacion estandafd.fe las nubes de correlacion son mas
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dispersas que en las dos configuraciones anterjogesrdar que éstos graficos se

una escala mas amplia).

5.3.4 Tamafo de bloques.

Figura 22: Graficos de tamafo de bloques Configuraén 3.
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Si bien en este caso los rangos de valores simmilsoh menores y las distribuciones de
valores simulados siguen siendo similares hastdaiosiios de blogques de 25x25x25 metros
(aunque con algunos problemas en valores altos)pbs®rva correlaciones menores en
comparacion a las dos configuraciones anteriorea8e necesario establecer un limite menor
en esta configuracion.

5.4 Configuracién 4: sondaje cruzando al bloque (18atos).

5.4.1 Alcance de variograma.

Figura 23: Gréaficos de alcance de variograma Configracién 4.
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Alcance 75 [m] Alcance 75 [m]
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En los graficos g-q plot se observa similitud entas distribuciones de las series de
valores generados con cada modelo (a partir dea@dcd0 [m]), pero las nubes de correlacion
indican baja correlacion debido a la forma circudar las nubes. Es por esto que se prefiere
establecer en 75 [m] el minimo alcance para el saabbserva resultados similares con cada
modelo, debido a que la nube de correlacion seceedastante de tamafio, presentandose rangos
muy reducidos de valores simulados.

5.4.2 Efecto Pepa de variograma.

Figura 24: Graficos de efecto pepa de variograma @diguracion 4.
Nubes de correlacion Graficos g-q plot
Efecto Pepa 0.0 Efecto Pepa 0.0

10

10

Ley MGD
Ley MGD

4 6 4 6
Ley MMG Ley MMG

54



Efecto Pepa 0.1 Efecto Pepa 0.1
10 T T 10 T T
8 8
o o
o o
= =
0>J‘ 4+ 3 aF
- -
2 2
GO 2 4‘1 é 8 10 00 2 4‘1 é 8 10
Ley MMG Ley MMG
Efecto Pepa 0.2 Efecto Pepa 0.2
10 T T 10 T T
8 8
[a)] [a)]
o 9 o 9
= =
> >
o 4 o 4
- -
2 2
% 2 4 6 8 10 % 2 4 6 8 10
Ley MMG Ley MMG
Efecto Pepa 0.6 Efecto Pepa 0.6
10 T T 10 - -
8 g
8 e S 6
= =
> >
g4 g
2k 2
L *
% 2 4 6 8 10 % 2 4 6 8 10
Ley MMG Ley MMG

Se observa un comportamiento similar al caso sl@licances del variograma. Si bien los
graficos g-g plot muestran similitud entre los vaksimulados con cada modelo hasta un efecto
pepa de 0.2, las nubes de correlacion (con compi@tdo circular) ya presentan una dispersion
importante con efecto pepa 0.1.
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5.4.3 Desviacion Estandar Logaritmica.

Figura 25: Graficos de desviacion estandar logaritina Configuracion 4.
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Si bien la escala de los ejes no permite visuatieala mejor forma estos graficos, se ha
preferido presentarlos asi para mantener la misoala de ejes que las utilizadas en las tres
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configuraciones anteriores para el estudio de $xideion estandar logaritmica. En este caso se
observa que el rango de valores simulados es mmdsoestrecho que el obtenido en los casos
anteriores. En las nubes de correlacion no se whsgandes diferencias al ir aumentado la

desviacion estandar, y en los graficos g-q plaits®erva que incluso para desviaciones estandar
mayores se tienen dos series muy similares de esmlsimulados. Sin embargo se debe ser
cauteloso ya que las nubes de correlacion sonrttastaculares.

5.4.4 Tamafo de bloques.

Figura 26: Gréficos de tamafio de blogues Configuraén 4.
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Bloque 75 [m] Bloque 75 [m]

10

Ley MGD

i 5 4 6
Ley MMG Ley MMG

Se observa resultados similares a los observamoks otros parametros en estudio para
esta configuracion. Si bien los graficos g-q platestran similitud entre los valores simulados
hasta tamafios de blogues mayores, las nubes @acain que muestran baja correlacion (nubes
circulares), presentan menores rangos de valaregeagios.

5.5 Resumen de gréficos.

Como forma de resumir los resultados graficos yesgntados, a continuacion se
presentan graficos que permiten analizar comparatwte los resultados obtenidos en cada una
de las cuatro configuraciones espaciales, con patfanetro en estudio. Se presentan dos tipos
de resumenes gréficos:

» Para resumir los graficos qg-plot (cuyo objetiva e@omparar las distribuciones de
valores simulados con cada modelo) se utilizateldésticok del test de bondad de ajuste
Kolmogorov-Smirnov. Este estadistico muestra la anaijferencia observada entre las
distribuciones acumuladae los valores simulados con cada variable.

» Si bien para resumir las nubes de correlacion Is oh&io seria utilizar el coeficiente de
correlacion respectivo, se prefiere utilizar unaditico adimensional que permita
rescatar mas informaciéon de las nubes de correlacidnsiderando especialmente que
con algunos parametros se obtuvo rangos de vatmmslados mas amplios, lo que
complica la comparaciéon directa de las distintaBesu De este modo, se establece la
siguiente definicion de error relativo:

_ 2
. . ZMGD — ZMMG
error relativo = promedio _—

ZMMG
dondezycp son los valores simulados con MGiyc son los valores simulados con MMG, vy se

normaliza por el promedio de los valores simulados MMG debido a que el objetivo del
trabajo es estudiar las aproximaciones que conh&&B tomando como referencia el MMG.
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La ventaja de esta ultima definicibn con respedtooeficiente de correlacion, es que
“castiga” a las nubes de puntos que -si bien pugmesentar una buena correlaciéon (nube
estrecha)- pueden a la vez presentar un sesgotanpo(nube inclinada con respecto a los 45°).

Figura 27: Graficos que resumen estudio de alcancke variograma.
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En ambos graficos se observa que la configuradiopresenta los resultados mas
deficientes. Las otras tres configuraciones muestracomportamiento similar.

Figura 28: Gréficos que resumen estudio de tamaficedbloques.
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La configuracién 4 muestra los resultados mas idefies, y la configuracion 3 muestra
resultados mas deficientes que las otras dos aoafigpnes, a diferencia del caso anterior.
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Figura 29: Graficos que resumen estudio de desviaxi estdndar logaritmica.
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Para una desviacion estandar logaritmica mend2,dak configuraciones 1 y 2 muestran
resultados similares (izquierda), y la configurac#® presenta resultados mas deficientes. Al
estudiar el estadistido (derecha) se observa que la configuracion 3 ptasaayor deficiencia
gue las configuraciones 1y 2.

Figura 30: Gréficos que resumen estudio de efectepa.
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En este caso la configuracion 4 también muessraidsultados més deficientes, y si bien
el estadisticdkk muestra mayores problemas en la configuracidas3configuraciones 1, 2 y 3
muestran similar comportamiento segun el errotivela

Generalizando los resultados gréaficos presentddegraficos de estadistidomuestran
globalmente mejores resultados en el estudio dedaiacion estandar logaritmica. Sin embargo,
en el detalle de los graficos gg-plot presentadosleAnexo B se observa que el rango de los
valores simulados aumenta considerablemente alrdami@ desviacion estandar logaritmica, y
en particular la similitud de las distribucionesatebos modelos se pierde en los valores ltos
De este modo, en los graficos del error relativolsserva que al aumentar la desviacion estandar
logaritmica las diferencias entre ambos modelosntian, siendo éste el parametro que
presenta los peores resultados. Esto Ultimo selwana al visualizar las nubes de correlaciéon del

% Al ser menor la cantidad de valores altos simuatis diferencias observadas no son recogidas mésma forma
en las distribuciones acumuladas, debido a quemsecuencia, son pocos los datos que se “acumeltald’ cola de
valores altos de las distribuciones.
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estudio de la desviacion estandar logaritmica enisana escala que los otros parametros, donde
se observa mayor dispersion de la nube, lo quejaefhayores diferencias entre los valores
simulados con cada modelo.

Para complementar estos resumenes graficos, Aneglo F se presentan otros gréaficos
gue resumen para cada parametro y configuraciérgdeficientes de correlacion y los rangos de
valores simulados con cada variable. Ademas, sept@ una forma alternativa de expresar el
error relativo, observandose resultados similamesl estudio de cada parametro.

5.5 Resumen de estudio conceptual.

A continuacion se presenta una tabla que resumeekdtados obtenidos con cada
configuracién espacial de datos y con cada paraneetrestudio. En particular, con esta tabla se
busca establecer las condiciones en las cualeo@d¢lm gaussiano discreto tiende a presentar
resultados similares al modelo multigaussiano.

Figura 31: Resumen de resultados estudio conceptual

Desviacion
Datos condicionantes Alcance | Efecto Pepa| Estandar Bloques
Logaritmica
Configuracion 1 Sin datos > 50m < 0.2 <09 < 25m
Configuracion 2 15 datos > 50m < 0.2 < 0.9 < 25m
Configuracion 3 40 datos > 50m < 0.2 < 0.8 < 20m
. .. Sondaje que
Configuracion 4 > 75m <01 < 0.7 < 15m
cruza al bloque

En esta tabla se observa que los resultados alokeyvpara las dos primeras
configuraciones son similares, es decir, sin datrglicionantes o condicionando a 15 datos en
un sondaje. Esto ademas queda de manifiesto extadledde todos los graficos presentados. Por
otra parte, a pesar que los resultados observadiasa®nfiguracion 3 (40 datos condicionantes)
presentan algunas deficiencias (graficos resumpresentados en 5.5), se prefiere establecer
restricciones similares a las configuraciones 1, yp&o castigando un poco en este caso al
tamafio de bloques y la desviacidn estandar.

Tal como se menciond en la presentacion de Id&gsala configuracion 4 con 1 sondaje
con 15 datos que cruza al bloque, presenta ressl@iterentes. En particular, para cualquiera de
los pardmetros en estudio se observa nubes ddaoidre bastante circulares (baja correlaciéon
entre los modelos) pero a la vez rangos menorealdees simulados y similitud entre las series
de 1000 valores simulados con cada modelo. Es giorqie se establecieron los rangos que
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pueden tomar los parametros respectivos teniendao ccriterio no observar una nube de
correlacion de tamafio mayor.

En particular, considerando las diferencias olzas en los resultados obtenidos para la
desviacion estandar logaritmica en esta Gltimaigordgcion en comparacion a las tres primeras
configuraciones (rangos de valores simulados muchs acotados), se puede establecer como
limite superior una desviacion estandar logaritmeédo un poco menor que en las otras
configuraciones.

En términos generales, se observa que el modalesgamo discreto es una buena
aproximacion del modelo multigaussiano cuando:

* Los bloques son pequefios o el alcance es grandefgoto pepa pequefio, dado que en
estos casos se tiene:
Var Z(v) = Var Z(x)

« Ladistribuciéon (histograma) de leyes no es mugnasica.

* Los datos condicionantes no son tan numerososr@f@edo que la configuracion 3 con
40 datos condicionantes presenta algunas defieigmri los graficos resumen, y mayor
dispersién en las nubes de correlacion).

Un caso particular ocurre cuando dentro del blaysenular existen datos condicionantes
(configuracion 4), en cuyo caso, si bien los doterde comparacion considerados muestran
deficiencias en las aproximaciones que comete @efbogaussiano discreto, el hecho que el
rango de valores simulados se reduzca notabler@mtgarticular en el estudio de la desviacién
estandar logaritmica) compensa en cierto modo kgudtficiencias.

Considerando que en un trabajo real se tienenul@socconfiguraciones a la vez, parece
razonable pensar que cumpliendo con las restriesigia establecidas, el modelo gaussiano
discreto deberia aproximar adecuadamente al madaltigaussiano. Incluso considerando el
caso de la configuracion 4, dado que el rango ttresma ser simulados con uno u otro modelo
guedan fuertemente condicionados a los datos dondittes que quedan dentro del bloque.

62



6. RESULTADOS CASOS DE ESTUDIO.

Todo el trabajo y los resultados previos obtenjglra ambas bases de datos se presentan
en Anexos. Estos trabajos previos consideran:

» Estudio exploratorio de bases de datos

* Transformacion de datos originales en datos gaussia

» Verificacidén de hipétesis multigaussiana.

» Andlisis variografico de datos gaussianos y ajdstenodelo de variograma.

» Determinacién de coeficiente de cambio de soportie wariograma experimental de
datos a soporte de bloques.

El trabajo previo desarrollado para la base desdatm Luis se presenta en el Anexo C, y
el trabajo desarrollado para Radomiro Tomic segmtasen el Anexo D.

A continuacion se presenta los resultados conipasabbtenidos para las etapas de
ejecucion de las simulaciones con ambos modelelspgst-procesamiento requerido.

6.1 Resultados Don Luis.

6.1.1 Resultados preliminares.

Un primer acercamiento para comparar los resultatdsambos modelos se hace
considerando el promedio de las 100 realizacidBeda siguiente figura, primero se comparan
las distribuciones de ley esperada con cada moddopresenta las frecuencias de leyes
esperadas en el modelo de bloques (izquierda), ygrafico qg-plot para comparar las
distribuciones.

Figura 32: Distribuciones de ley esperada Don Luis.
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Se observa que las distribuciones de ley de bkgbéenidas con ambos modelos son
muy similares. Esto mismo se ve reflejado en ltedésticas basicas para la ley esperada:

Tabla 5: Estadisticas bésicas de ley de bloque espaa (Don Luis).

Sizzg;i:es MGD MMG
Ley Media 0.640 0.638
Minimo 0.047 0.089
Maximo 2.308 2.561
Desv. Estandar 0.147 0.147

En las siguientes figuras se presenta mapas desfegrada (promedio de realizaciones)
obtenidos con cada modelo:

Figura 33: Mapas de ley Don Luis.

Planta XY Modelo Gaussiano Discreto Planta XY Mod& Multigaussiano

Promedio simulaciones DL MGD Promedio simulaciones DL MMG
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1000 -1000

Este 720.000 . Este 720.000

Se confirma que los resultados obtenidos con lecaapn de ambos modelos son
-preliminarmente- muy similares. En el Anexo E sespnta otros mapas de ley en secciones
verticales.
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6.1.2 Curvas tonelaje-ley.

6.1.2.1 Curvas tonelaje-ley por cada realizacion.

Primero se presenta graficamente las curvas fendiaos y ley media sobre una ley de
corte, para cada modelo y para cada realizaciogr(g); destacandose la curva promedio en cada

caso (en negro). En estas figuras se observaadeslsimilares con ambos modelos.

Figura 34: Curvas de tonelaje sobre ley de corte pa cada modelo.
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Figura 35: Curvas de fino sobre ley de corte paraatia modelo.
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Figura 36: Curvas de ley media sobre ley de corteapa cada modelo.
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6.1.2.2 Curvas tonelaje-ley promedio para cada motte

A continuacion se reporta graficamente los resalfanbtenidos de las curvas tonelaje-
ley. Estas curvas consisten en el promedio deUass tonelaje-ley de cada realizacion, y se
muestran comparativamente para cada modelo.

Figura 37: Tonelaje v/s Ley de corte Don Luis.
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Figura 38: Finos v/s Ley de corte Don Luis.
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Figura 39: Ley media v/s Ley de corte Don Luis.
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En las tres figuras anteriores se observa cuméagipamente idénticas. Para conocer mas
en detalle los resultados, a continuacion se ptasmtablas las diferencias de tonelaje, finos y
ley media sobre una ley de corte, obtenidas cordéssmodelos. Las diferencias se expresan
como porcentaje en funcioén del valor obtenido cavi®/

Tabla 6: Detalle de curvas tonelaje-ley de corte DoLuis.

c:ft‘; 1;0] Ton MGD | Ton MMG D'fe[';;c'a c:ft‘; 1;0] Ton MGD | Ton MMG D'fe[';;c'a

0.0 1.000 1.000 0.00 11 0.073 0.072 1.71
0.1 0.994 0.994 0.01 1.2 0.047 0.046 2.14
0.2 0.962 0.961 0.06 13 0.031 0.030 2.47
03 0.892 0.890 0.16 14 0.020 0.020 2.17
0.4 0.782 0.780 0.24 15 0.014 0.013 1.85
0.5 0.645 0.643 0.37 16 0.009 0.009 0.95
0.6 0.500 0.498 0.52 17 0.006 0.006 0.66
0.7 0.367 0.365 0.65 1.8 0.005 0.005 0.07
0.8 0.257 0.255 0.76 1.9 0.003 0.003 -0.47
0.9 0.173 0.172 0.94 2.0 0.002 0.002 -0.14
1.0 0.114 0.112 1.16

En esta tabla se observa que las diferencias qtoades en tonelaje sobre ley de corte no
son considerables. En el peor de los casos (lepde de 1.3%) el MGD entrega un 2.47% mas
de tonelaje que el MMG.

Tabla 7: Detalle de curvas ley media-ley de cortedd Luis.

Ley de Ley media | Ley media | Diferencia Ley de Ley media | Ley media | Diferencia

corte [%] MGD [%] | MMG [%] [%] corte [%] MGD [%] | MMG [%] [%]
0.0 0.640 0.638 0.32 1.1 1.341 1.341 0.01
0.1 0.643 0.641 0.31 1.2 1.448 1.449 -0.08
0.2 0.660 0.658 0.27 1.3 1.557 1.560 -0.18
0.3 0.691 0.690 0.22 1.4 1.666 1.669 -0.20
0.4 0.739 0.738 0.19 1.5 1.774 1.777 -0.22
0.5 0.800 0.799 0.15 1.6 1.880 1.883 -0.14
0.6 0.873 0.872 0.12 1.7 1.983 1.986 -0.14
0.7 0.954 0.953 0.11 1.8 2.085 2.087 -0.09
0.8 1.042 1.041 0.11 1.9 2.184 2.184 -0.03
0.9 1.137 1.136 0.10 2.0 2.280 2.282 -0.09
1.0 1.237 1.236 0.09

No se observa grandes diferencias en ley medgamagores diferencias se presentan en
las leyes de corte menores, pero no superan un 0.4%
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Tabla 8: Detalle de curvas finos-ley de corte Donuis.

Al igual que en las tablas anteriores, no se ebsaiayores diferencias. Al igual que en la
tabla de tonelaje-ley de corte, el peor caso cporede a la ley de corte de 1.3%, cuando el MGD

indica un 2.29% mas de finos que el MMG.

6.1.3 Varianzas condicionales.

En la siguiente figura se presenta mapas de ianza condicional obtenida con cada

modelo.

Figura 40: Mapas de varianza condicional Don Luis.
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Se observa dos mapas de caracteristicas muy mEmil&ara corroborar esto a
continuacion se presenta una nube de correlacidasovarianzas condicionales obtenidas con
cada modelo para cada bloque, donde se obsenfauena correlacion.

Figura 41: Nube de correlacién de varianzas condighales Don Luis.

son_Varianzas MGD MMG

umber of data 101184
MNumber plotted 101184

¥ Variable: mean 072
sid. dew. 028

Y Variable: mean 072
sid. dew. 029

corralation 678
rank correlation 676

Varianza MMG

T —T = —
Ao 200 300 400 500
Varianza MGD

6.1.4 Intervalos de probabilidad.

Se determinaron los intervalos de probabilidad®@% y 95%, y se presenta nubes de

correlacion con el largo de los intervalos obtesig@ra cada blogue con cada uno de los
modelos.

Figura 42: Nube de correlacion de intervalos de pimabilidad 95% Don Luis.
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Figura 43: Nube de correlacion de intervalos de ptaabilidad 90% Don Luis.
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En los intervalos de probabilidad de 90% se olassema buena correlacion. En los
intervalos de 95% si bien la correlacidbn es meserconsidera aceptable. Posiblemente, las
diferencias entre los dos modelos se acentlanseseltiores de mayor incertidumbre (intervalos
de probabilidad de mayor largo), los que corresporallos sectores con escasas muestras y los
sectores de altas leyes (debido al efecto propmat)io

6.1.5 Tiempos de célculos.

Antes de comparar los tiempos de calculo, es itapte recordar algunas caracteristicas
de la base de datos y del modelo de bloques castru

* N°de bloques: 101.184 (grilla de 48x68x31).
* N° de datos condicionantes: 3.085

Para comparar los tiempos de calculo se ejecutanoalaciones con distinto numero de
realizaciones:
Tabla 9: Tiempos de calculo Don Luis.

N° Tiempo [min] Diferencia
realizaciones MMG MGD [%]

1 30.7 17.7 -42.1

10 134.3 28.7 -78.6

25 338.5 46.7 -86.2

Lo importante a destacar es que el programa gserrdda el modelo gaussiano discreto
tiene ventajas importantes con respecto al progrgoma tiene implementado el modelo
multigaussiano.
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6.2 Resultados Radomiro Tomic.

6.2.1 Resultados preliminares.

Un primer acercamiento para comparar los resultatdsambos modelos se hace
considerando el promedio de las 50 realizacioneda Eiguiente figura, primero se comparan las
distribuciones de ley esperada con cada modelpre3enta las frecuencias de leyes esperadas en
el modelo de bloques (izquierda), y un gréafico tm-para comparar las distribuciones.

Figura 44: Distribuciones de ley esperada Radomirdomic.
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Se observa que las distribuciones de leye de bdogieenidas con ambos modelos
presentan diferencias importantes (derecha), edpeate en el rango de leyes 0.0% - 0.5%
(izquierda).

En la tabla de estadisticas basicas se observia dgye maxima obtenida mediante MGD
es muy superior a la obtenida mediante MMG, lo spi¢raduce en una mayor dispersion de las
leyes MGD y también en una ley media mayor. Si b&o no se observa con tanta claridad en el
gréfico de frecuencia de ley ya presentado, sibsergara con mayor claridad en los mapas de

leyes.

En las siguientes figuras se presenta mapas desfggrada (promedio de realizaciones)

Tabla 10: Estadisticas basicas de variable ley déolque Radomiro Tomic.

Simulaciones | MGD | MM
Ley Media 0.352 0.314
Minimo 0.000 0.007
Maximo 11.796 4.970
Desv. Estandar 0.442 0.209

obtenidos con cada modelo.
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Figura 45: Mapas de ley Radomiro Tomic.
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Se observa que en las zonas de altas leyes el pt€d&nta leyes superiores al MMG.
Esto se reflejara en el estudio de las curvas agdy.En el Anexo E se presenta otros mapas

de ley en secciones verticales.

6.2.2 Curvas tonelaje-ley.

6.2.2.1 Curvas tonelaje-ley por cada realizacion.

Primero se presenta graficamente las curvas fendiaos y ley media sobre una ley de
corte, para cada modelo y para cada realizaciogr(gy) destacandose la curva promedio en cada
caso (en negro). En estas figuras se observaadesltiferentes con cada modelo, en particular
en los graficos de ley media y finos sobre unadeycorte. En ambos casos se observa mayor
variabilidad en las simulaciones obtenidas conaeto gaussiano discreto.
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Figura 46: Curvas de tonelaje sobre ley de corte pa cada modelo
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Figura 47: Curvas de fino sobre ley de corte paraatia modelo.
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Figura 48: Curvas de ley media sobre ley de cortegpa cada modelo.
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6.2.2.2 Curvas tonelaje-ley promedio para cada motte

A continuacion se reporta graficamente los resalfanbtenidos de las curvas tonelaje-
ley. Estas curvas consisten en el promedio deUass tonelaje-ley de cada realizacion, y se
muestran comparativamente para cada modelo.

Figura 49: Tonelaje v/s Ley de corte Radomiro Tomic
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En este grafico se observa algunas diferencias antbas curvas, a diferencia de la base
de datos Don Luis que presentaba curvas practidendgnticas.

Figura 50: Ley media v/s Ley de corte Radomiro Tona.
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En este caso se observa diferencias importantéassdayes medias sobre leyes de corte
obtenidas con cada modelo. En particular, las leyeslias MGD son sisteméticamente
superiores a las leyes medias MMG (para cualgeiedé corte). Esto refleja las diferencias ya
observadas en los mapas de leyes.
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Figura 51: Finos v/s Ley de corte Radomiro Tomic.
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Del mismo modo, las diferencias observadas emylariedia sobre una ley de corte, se
ven reflejadas en diferencias de finos.

Para conocer mas en detalle los resultados, ancaeion se presenta en tablas las
diferencias de tonelaje, finos y ley media sobra ley de corte, obtenidas con los dos modelos.
Las diferencias se expresan como porcentaje eidfudel valor obtenido con MMG.

Tabla 11: Detalle de curvas tonelaje-ley de corted&iomiro Tomic.

Ley de Tonelaje Tonelaje | Diferencia
corte [%] MGD MMG [%]
0.0 1.000 1.000 0.00
0.1 0.736 0.762 -3.44
0.2 0.546 0.555 -1.66
0.3 0.402 0.401 0.10
0.4 0.292 0.286 2.04
0.5 0.209 0.200 4.61
0.6 0.149 0.138 8.49
0.7 0.107 0.094 14.19
0.8 0.078 0.064 22.11
0.9 0.058 0.044 32.73
1.0 0.044 0.030 46.44

Si bien no se observan grandes diferencias pges lge corte menores a 0.5, para leyes
de corte mayores las diferencias porcentuales aamdrastante (al tratarse de proporciones de
tonelaje menores, esto no se observa con clariddd Bgura 45). De hecho, para una ley de
corte de 1.0, el MGD presenta un 46% mas de tanglag el MMG.
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Tabla 12: Detalle de curvas ley media-ley de corfeadomiro Tomic.

Ley de Ley media | Ley media | Diferencia
corte [%] MGD [%] | MMG [%] [%]
0.0 0.352 0.314 12.06
0.1 0.462 0.396 16.70
0.2 0.571 0.488 16.95
0.3 0.688 0.581 18.34
0.4 0.816 0.676 20.80
0.5 0.961 0.773 24.27
0.6 1.128 0.876 28.68
0.7 1.318 0.984 33.94
0.8 1.533 1.096 39.82
0.9 1.768 1.211 45.98
1.0 2.020 1.328 52.11

Tabla 13: Detalle de curvas finos-ley de corte Radaro Tomic.

Ley de Finos MGD | Finos MMG | Diferencia
corte [%] [kt] [kt] [%]
0.0 33407.6 29812.6 12.06
0.1 32248.8 28620.9 12.68
0.2 29604.8 25741.0 15.01
0.3 26216.1 22129.8 18.47
0.4 22593.7 18330.2 23.26
0.5 19098.9 14691.6 30.00
0.6 15985.4 11450.0 39.61
0.7 13386.2 8752.5 52.94
0.8 11319.9 6630.2 70.73
0.9 9725.1 5019.3 93.76
1.0 8500.9 3816.2 122.76

Tal como ya se habia observado graficamente, lodeltos MMG y MGD entregan
resultados disimiles en ley media sobre una legate, y por lo tanto en la cantidad de finos
esperados. Estas diferencias se acentlan paradiegeste mayores.
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6.2.3 Varianzas condicionales.

En la siguiente figura se presenta los mapas danza condicional obtenidos con cada

modelo.

Figura 52: Mapas de varianza condicional Radomiro dmic.
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Se observa que las simulaciones MGD presentan uadangza condicional
significativamente superior al caso MMG. Para doorar esto, a continuacion se presenta una
nube de correlacion con las varianzas condicior@esnidas con cada modelo para cada bloque,
donde se observa nula correlacion entre los modelos
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Figura 53: Nube de correlacion de varianzas condighales Radomiro Tomic.
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6.2.4 Intervalos de probabilidad.

Se determinaron los intervalos de probabilidad®@% y 95%, y se presenta nubes de

correlacion con el largo de los intervalos obtesig@ra cada blogue con cada uno de los
modelos.

Figura 54: Nube de correlacion de intervalos de pitmabilidad 95% Radomiro Tomic.
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Figura 55: Nube de correlacion de intervalos de ptaabilidad 90% Radomiro Tomic.
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En ambos casos no se observa buenas correlaciones les largos de intervalos
obtenidos con cada modelo. Estos resultados caoanldo observado en las figuras 43 y 44,
donde se observa alta variabilidad entre las 50laciones.

6.2.5 Tiempos de calculo.

Antes de comparar los tiempos de céalculo, es imptatrecordar algunas caracteristicas
de la base de datos y del modelo de bloques castru

* N°de bloques: 1.041.250 (grilla de 85x350x35).
+ N° de datos condicionantes: 34.765

Para comparar los tiempos de calculo se ejecutanoalaciones con distinto nimero de
realizaciones:
Tabla 14: Tiempos de célculos Radomiro Tomic.

N° Tiempo [hr] Diferencia
realizaciones MMG MGD [%0]

1 7.49 4.72 -37.0

10 32.39 12.65 -61.0

25 80.78 26.05 -67.7

Lo importante a destacar es que, al igual queletas Don Luis, el programa que
desarrolla el modelo gaussiano discreto tiene jenteportantes con respecto al programa que
tiene implementado el modelo multigaussiano.
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6.2.6 Comentarios finales.

Observando las diferencias en los resultados mlateml aplicar cada modelo en esta base

de dato, a continuacién se analizan las posiblesasade estas diferencias:

La base de datos Radomiro Tomic presenta mayoe&$amen el histograma de los datos.
De hecho, la desviacién estandar de los logarimed®ss datos es de 1.05. Considerando
que en el estudio conceptual se observo erroresivied mayores para desviaciones
estandar logaritmicas mayores a 1.0, ésta es kacaas probable de los problemas
observados

En el variograma modelado de los datos gaussisadienen alcances superiores a los
200 metros, lo que parece suficiente para tenetueaa correlacion espacial de datos.
Ademas, el efecto pepa es de solo 0.05, y el tardafioques es de 15x15x15, que son
valores adecuados segun lo observado en el estodeptual.

Sin embargo, también es posible que en esta basgaths se presenten casos de
configuraciones espaciales desfavorables, aunglesdastas en planta y perfiles que se

presentan en el Anexo E se desprende que los ssradyren de buena forma el dominio

que abarca el modelo de bloques, con sélo algwtapeiones en las zonas mas externas,
y ademas en esta base de datos se observa espatismde sondajes entre 50 y 100

metros, por lo tanto no deberia presentarse emltaaroporcion, el problema observado

con la configuracion 4 del estudio conceptual.

“ Considerar que la base de datos Radomiro Tommieatspor lo tanto no sigue una distribucién lognar perfecta.
De este modo, los valores establecidos en el estudiceptual s6lo dan una idea general de las cionés bajo las
cuales el modelo gaussiano discreto aproxima darresnte al modelo multigaussiano.
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7 CONCLUSIONES.

Las conclusiones sobre el trabajo desarrolladestés informe se presentan primero para
cada una de las dos etapas consideradas. Finalmermiessentan conclusiones generales del
estudio.

7.1 Conclusiones estudio conceptual.

Esta etapa del trabajo apunté a establecer lasiciomels en las cuales el modelo
gaussiano discreto entrega resultados similaresoalelo multigaussiano. En este sentido, se
buscéd determinar rangos para los parametros oblesi@studiados en los cuales los modelos
comparados se aproximaran de buena forma.

El andlisis del alcance del variograma muestrapgue alcances superiores a 50 metros se
comienzan a tener resultados similares. Sin embarg@ la configuracion que presenta un
sondaje cruzando al bloque simulado, se prefigebleser este limite en 75 metros debido a que
para menores alcances la correlacion de los vasimedados con ambos modelos se ve afectada.
Es importante mencionar que los resultados obsesvpdra los alcances de variograma pueden
depender de la distancia a la cual se ubican lws dque para las configuraciones con uno y tres
sondajes alejados del bloque simulado estan ergrgd y los 75 metros, y para la configuraciéon
4 (con un sondaje cruzando al bloque) van desd2 hesta los 40 metros aproximadamente, tal
como se muestra con detalle en el Anexo A.

Con respecto al estudio sobre el efecto pepa dagrama de los datos gaussianos, se
obtuvo resultados similares para las primeras dofiguraciones (sin datos condicionantes y 15
datos en 1 sondaje, respectivamente), observandss#tados similares con ambos modelos
hasta un efecto pepa de 0.2. Para la configura®iéon 40 datos condicionantes, si bien se
observa distribuciones similares hasta efecto depga3, las nubes de correlacion se vuelven mas
dispersas que en las configuraciones anterioras)opque se prefiere castigar este hecho y
establecer el mismo limite que en las otras dofigroaciones. Por su parte la configuracion 4
con el sondaje cruzando al bloque se observa gsseden efecto pepa de 0.1 ya se observa
nubes de correlaciébn con una dispersion importaBte.por esto que se prefiere ser mas
cuidadosos con este caso.

En relacion al estudio de la desviacion estanddosléogaritmos de los datos originales,
nuevamente los resultados observados para lasgacediones 1 y 2 son bastante similares,
estableciéndose como limite superior una desviaestéindar logaritmica de 0.9. Por su parte la
configuracién 3 con mayor cantidad de datos coadartes muestra distribuciones similares con
los modelos para desviaciones estandar mayores, grereste caso también las nubes de
correlacion se vuelven mas dispersas. Un casacplarties el estudio de la desviacion estandar
logaritmica para la configuracion 4, dado que ssenta rangos de valores simulados bastante
menores que con las otras configuraciones, ademadassttibuciones de valores simulados mas
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parecidas que las observadas con los otros pa@sm&tr esta misma configuracion. De todos
modos se prefiere ser cautelosos en este sentid gstablecer limites superiores a los ya
mencionados en las otras configuraciones.

Englobando los resultados obtenidos, se observaautas dos primeras configuraciones

(sin datos condicionantes y 15 datos en un sondaj@ptienen resultados similares entre ellas.
Esto lleva a suponer que condicionar a 15 datossnsuficiente para observar resultados tan
diferentes. Por otra parte, la tercera configuragiées sondajes con 40 datos condicionantes)
muestra resultados un tanto distintos en comparazitas dos primeras configuraciones, dado
que se tiende a observar correlaciones menoresqiee relativos mayores). Esto se debe a que
en esta configuracion, el modelo gaussiano discatgatoriza una mayor cantidad de datos,
aumentando las diferencias con respecto al otreehlood

Tal como se mencion6 en la presentacion de ladtag®s graficos de este estudio, la
configuracion 4 (con 1 sondaje con 15 datos queacal bloque), presenta resultados diferentes.
En particular, para cualquiera de los parametrogstndio se observa nubes de correlacion
bastante circulares (lo que significa baja coriéla@ntre los modelos) pero a la vez rangos
menores de valores simulados. Este hecho puedesdediduerte condicionamiento que significa
la existencia de datos condicionantes dentro dmjud en estudio, y la aleatorizacion de la
posicién de los datos al interior del bloque (qetal@ece la hip6tesis del modelo gaussiano
discreto) puede influir en las bajas correlacioreservadas.

Al comparar los efectos que tiene cada uno dedodmetros en estudio en relacion a la
mayor o menor similitud entre los resultados olatesicon cada modelo, se observa que la
desviacion estandar de los logaritmos de los dafasye fuertemente en el error relativo que
comete el MGD en relacion al MMG. Sin embargo,desribuciones de valores simulados son
bastante similares, observandose en los graficggagdas mayores diferencias en valores altos.
Por otra parte, los efectos que tienen los otreanpetros son similares. Al ir aumentando el
tamafno de bloques o el efecto pepa, se ven ressl@talogos a los observados al reducir el
alcance del variograma.

Al analizar las hipétesis del modelo gaussianordis, considerando el efecto que tiene
cada uno de los cuatro parametros consideradod estuslio, se establece que tres de ellos
afectan de modo equivalente al modelo gaussiampetiis Aumentar el tamafio de bloques o el
efecto pepa del variograma, o reducir el alcandeval@ograma (y por lo tanto la correlacion
espacial de los datos), aumentan el efecto de eypue se traduce en un aumento de la pérdida
de varianza al pasar de soporte puntual a bloguge@r, la diferencia entre las varianzas de Z(x)

y Z(V).

Aumentar el tamafio de bloques se traduce en uyarmegularizacién de los valores
puntuales, reduciéndose la varianza. Ademas, caamafio mayor de bloques, la aleatorizacion
de la posicion de los puntos dentro de los blogpgesuelve mas critica. La reduccion de la
varianza de Z(v) se traduce en una reduccion dagiaiente de cambio de soportéver figura 5,
pag. 23) disminuyendo también la correlacion elaisevariables gaussiana puntual y de bloques

82



Y(x) e Yv, y afectando el cumplimiento de la hipétesis ddtigaussianidad (aumentando la
aproximacion a la hipétesis, ver hipotesis 3 deboglobal, pag. 22, y extensién de la hipétesis
para el caso local, pag. 24).

Del mismo modo, aumentar el efecto pepa del veaing conlleva un aumento de la
pérdida de varianza punto-bloque, debido a qudesita® pepa se traduce en pérdida total de
varianza al pasar de punto a bloque. Es decir, aiamel efecto pepa tiene un efecto equivalente
a aumentar el tamafio de bloque. Ademés, dismihailcance del variograma es equivalente a
acentuar el efecto pepa. En un caso extremo, ul@ci®n del alcance a una minima distancia se
traduce practicamente en un efecto pepa puro.rédicir el alcance de variograma tiene un
efecto equivalente a aumentar el tamafio de bloque.

Por otra parte, analizando el efecto que tiendekviacion estandar logaritmica de los
datos, la relacion lineal establecida entre laglbes gaussianas regularizada Y(v) y de bloques
Yv (ver expresiones para ambas variables, pag. 8umple en teoria cuando la funcién de
transformacion es lineal, y por lo tanto, se vetaf@a cuando la asimetria de los datos originales
aumenta, dado que esto provoca una funcion defdramscion no lineal. De hecho, con
distribuciones de datos de forma lognormal, la iimae transformacién tiende a ser de forma
exponencial.

7.2 Conclusiones casos de estudio.

Las conclusiones de esta etapa del trabajo apantamparar los resultados obtenidos
con cada una de las bases de datos estudiadasofaazar es importante destacar la principal
diferencia que presentan estas bases de datos, seqecogen de los trabajos previos realizados
y presentados en los Anexos C y D. Esta difereseiafiere a las distintas asimetrias observadas
en los histogramas de los datos disponibles en casla mientras la base de datos Don Luis
presenta una asimetria moderada, la base de datlisrito Tomic presenta una alta asimetria
que se traduce en la presencia de mayores freasedei leyes en los valores mas bajos y
cercanos a cero.

Conectando esto directamente con lo establecidd estudio conceptual, se infiere que
la alta asimetria tiene directa relacién con ungandesviacion estandar de los datos disponibles
(que en el estudio conceptual se desarrollo catesxviacion estandar de los logaritmos de los
datos). De este modo, habiéndose establecido estwlio conceptual que se producen efectos
negativos considerables en los resultados del magrlssiano discreto al aumentar la asimetria
del histograma de los datos, los resultados obdesvaran esperables.

En los resultados preliminares asociados a laspgrada (promedio de las realizaciones),
en la base de datos Don Luis se obtuvo estadidiasisas similares con cada modelo aplicado.
Al observar mapas de ley obtenidos con cada mosdela@orrobord la similitud entre los

83



resultados obtenidos, o que se confirmé al amaétgrafico de las frecuencias de ley que son
practicamente idénticas.

Al pasar a la etapa de desarrollo de curvas takdg, se obtuvo nuevamente resultados
muy similares tanto para los tonelajes como padelges medias sobre distintas leyes de corte.
En particular, las diferencias porcentuales entrenodelo y otro con respecto a las proporciones
de tonelajes que superan una ley de corte sonigaideinte despreciables, y de este modo
cualquiera de los dos resultados podria ser uliizan etapas posteriores de disefio vy
planificacidbn minera.

Al pasar al estudio de la cuantificacion de leemtidumbre que entrega cada modelo
aplicado, se obtuvo en los mapas de varianzas @onéles resultados similares, observandose
con cada modelo zonas similares de baja y altatidaenbre. Para corroborar esto se construyo
una nube de correlacion entre las varianzas candgit@s por bloque obtenidas con cada modelo,
obteniéndose una buena correlacion entre ellas.

Para complementar lo anterior, se analizaron dmgok de intervalo de probabilidad
obtenidos para cada bloque y con cada modelo, iébtdrse buena correlacion en intervalos del
90% y menor correlacion aunque aceptable en irtendel 95%.

En sintesis, con la base de datos Don Luis sev@rse resultados similares con ambos
modelos aplicados tanto en términos de estimaa@mocde cuantificacion de la incertidumbre
asociada al desconocimiento de las leyes reales.

Con respecto a la base de datos Radomiro Torog rekultados de estimacion con cada
modelo muestran diferencias significativas. Endatadisticas basicas la mayor diferencia se
observé en la ley maxima; el MGD entrega una lexima mucho mayor al MMG, lo que
finalmente influye en la ley media y en la deswdacestandar observada, dado que el MGD
entrega mayor media y mayor dispersion. Complemeptasto, en los mapas de ley se observa
gue en las zonas de alta ley el MGD entrega leysgras. Ademas las curvas de frecuencia de
ley presentan diferencias importantes.

En el desarrollo de las curvas tonelaje-ley seemason dos resultados importantes.
Primero, en las curvas de tonelaje sobre distittgss de corte, si bien graficamente no se
observa diferencias importantes, para leyes de coayores a 0.5% se obtuvieron diferencias
porcentuales importantes. Segundo, en las curvésydaedia sobre distintas leyes de corte se
observa diferencias importantes, debido a quensé&teamente el MGD presenta leyes medias
superiores al MMG. Esto claramente es resultadecttirde o ya mencionado; el MGD simula
valores superiores en altas leyes. De este modeoesadtados entregados con cada modelo no
pueden ser utilizados indistintamente para finegdiskefio o planificacion.

En relacion al estudio de la cuantificacion datertidumbre que entrega cada uno de los
modelos, en los mapas de varianza condicional serad diferencias importantes dado que el
MGD presenta varianzas mayores en zonas de ajtboleyal esta relacionado directamente con
el hecho de presentar mayores leyes en zonasalkwltAl complementar esto con la nube de
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correlacion entre las varianzas condicionales pagug se tiene una correlacion practicamente
nula entre los modelos. Por otra parte, al estlosaintervalos de probabilidad de 90% y 95%, se
observa bajas correlaciones de los largos de aites\obtenidos.

En sintesis, con la base de datos Radomiro Taermbserva diferencias importantes entre
los resultados obtenidos con los modelos, tanta p@s resultados de estimacion como de
cuantificacion de la incertidumbre.

Finalmente, al comparar los tiempos de calculos cama modelo se concluye que el
modelo gaussiano discreto tarda menos en llevaba las simulaciones, lo que puede significar
una ventaja practica importante con respecto akoadultigaussiano.

7.3 Conclusiones generales.

Buscando englobar los resultados obtenidos enaaga de este trabajo, a continuacion
se busca establecer las condiciones bajo las cenlés practica el modelo gaussiano discreto
puede ser una buena alternativa en los procesegatigacion de yacimientos.

Si bien el espaciamiento de sondajes observadda epractica suele ser variable,
comunmente se encuentran en las campafias de ex@osmndajes separados a menos de 100
metros. Esto significa que en esos casos el blogisealejado de los datos estara a no mas de 50
metros. Recordando que en el estudio conceptigatidtns se encuentran entre 50 y 75 metros de
distancia al bloque, parece razonable pensar quegvamas con alcances superiores a 50 metros
aseguran obtener buenos resultados con la aplicdeiémodelo gaussiano discreto.

Por otra parte, sumando los resultados obsenaes estudio del efecto pepa, se puede
establecer que un variograma de datos gaussiambgapes que no supere un efecto pepa de 0.2
entregard con el modelo gaussiano discreto resdltamnilares a los posibles de obtener con
simulaciones puntuales y reblogueo.

En relacion al tamafio de bloques, en todas lasigtmaciones espaciales de datos
condicionantes estudiadas se observa que tamafnddodees menores a 20x20x20 metros
permiten obtener buenas aproximaciones con ambakelos) aunque se recomienda ser mas
cuidadosos con la configuracion 4.

El caso de la desviacion estandar logaritmicaodalatos condicionantes es mas critico.
Tal como ya ha sido mencionado, aplicar el modalasgiano discreto a un histograma de datos
demasiado asimétrico no es recomendable. En parti@e recomienda no utilizar este modelo
para datos con una desviacion estandar de susithogsrsuperior a 0.8 (tentativamente,
recordando que las bases de datos reales no naoesate siguen una distribucion con buena
aproximacion a una lognormal). Esto implica enr@cpica que este modelo puede ser aplicado
por ejemplo en mineralizaciones como la observada dase de datos Don Luis, pero no debe
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ser aplicada en mineralizaciones como las tipicéenebservadas en yacimientos de oro donde
las asimetrias suelen ser mayores. Es necesadmlagajue el estudio presentado considera el
modelo gaussiano discreto en su version localual presenta hip6tesis mas estrictas que la
version global. De este modo, este estudio noimgstta aplicacién de este modelo en el calculo
de recursos globales, considerando que si esadgtiilizominmente en estos casos. En este
sentido, es esperable que la version global denestielo aproxime de mejor forma al modelo
multigaussiano, al tener ambos hipétesis menogtstrque el modelo gaussiano discreto en el
caso local.

Finalmente, considerando los resultados difereqtes se obtuvieron con un sondaje
cruzando al bloque (configuracion 4), si bien lage@aciones son menores, el hecho de observar
en general similitud entre las distribuciones denes simulados con cada modelo, ademas de los
menores rangos de valores simulados, permitendemasien este caso condiciones de aplicacion
del modelo gaussiano discreto sélo un poco masatésis que las ya mencionadas. Es decir, en
la practica, a no ser que se tenga una proporonmortante de bloques siendo cruzados por
sondajes, el modelo gaussiano discreto puede kemagpbajo las restricciones establecidas.

En sintesis, el modelo gaussiano discreto tienstgbeestimar la cola de altas leyes en el
histograma de frecuencias de las leyes simuladadegnas presenta diferencias importantes en
las frecuencias de leyes menores, todo esto enaragipn al modelo multigaussiano cuando se
trabaja con una base de datos con un histogranagiohetria considerable. Considerando datos
originales condicionantes de distribucion lognornsal recomienda no utilizar este modelo con
una desviacion estandar logaritmica superior aqué,se traduce en un coeficiente de variacion
de 0.95 (con distribucion lognormal perfecta). Estlores deben ser vistos como una
aproximacion, dado que la base de datos RadomimicTpresenta una desviacion estandar
logaritmica de 1.05, pero al no presentar unaildigtion lognormal perfecta, su coeficiente de
variacion es de 0.97 (es decir, estaria muy ceetdimdite y no se justificaria las diferencias
observadas en este caso).

Sin embargo, con una base de datos de histogramasimetria moderada el modelo
gaussiano discreto es perfectamente aplicable, &l requerir tiempos de calculos menores.
En este caso, la base de datos Don Luis preseatdaswiacion estandar logaritmica de 0.69, con
un coeficiente de variacion de 0.57. Analogo abnamiento hecho con la otra base de datos, al
conectar estos valores con los considerados estuglie conceptual, se debe recordar que la base
de datos Don Luis no es perfectamente lognormalh&sho, una distribucion lognormal de
coeficiente de variacion de 0.57, tiene una degwiaestandar logaritmica de 0.57, que en este
caso es menor a la desviacion estandar logariteidas datos reales.
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ANEXO A. “Detalle de configuracién de sondajes”.

En cada caso se muestran las coordenadas de éss gdinalmente un esquema con las
configuraciones espaciales. Se consideraron cotoga 5 metros.

1) 40 datos en 3 sondajes.

Tabla 15: Coordenadas de 40 datos en 3 sondajes.

Sondaje 1 Distancia Sondaje 2 Distancia Sondaje 3 Distancia

X Y z bloque X Y z a bloque X Y z a bloque
-43.90| 48.69| 30.30 72.22 50.00| 45.00| 30.00 73.65 10.45| -42.55| 30.34 53.29
-42.80| 47.38| 25.60 68.79 49.57 | 44.25 25.08 71.02 10.67 | -43.82| 25.51 51.82
-41.70 | 46.07 | 20.90 65.56 49.13 | 43.50| 20.15 68.64 10.90| -45.10| 20.68 50.80
-40.60 | 44.76 | 16.21 62.57 48.70 | 42.74 15.23 66.56 11.12 | -46.37| 15.85 50.25
-39.50| 43.45| 11.51 59.84 48.26 | 41.99 10.30 64.79 11.35| -47.65| 11.02 50.21
-38.40| 42.14 6.81 57.42 47.83 | 41.24 5.38 63.38 11.57 | -48.92 6.19 50.65
-37.31| 40.83 2.11 55.35 47.40 | 40.49 0.46 62.34 11.80 | -50.20 1.36 51.59
-36.21 | 39.52 -2.59 53.66 46.96 | 39.74 -4.47 61.68 12.02 | -51.47 -3.47 52.97
-35.11| 38.21 -7.29 52.40 46.53 | 38.98 -9.39 61.42 12.25| -52.74 -8.30 54.78
-34.01| 36.90| -11.98 51.59 46.09 | 38.23| -14.32 61.57 12.47 | -54.02| -13.13 56.97
-32.91| 35.59| -16.68 51.26 45.66 | 37.48| -19.24 62.13 12.70| -55.29| -17.96 59.50
-31.81| 34.28 | -21.38 51.42 4522 | 36.73| -24.16 63.07 12.92 | -56.57| -22.79 62.34
-30.71| 32.97 | -26.08 52.06 44,79 | 35.98| -29.09 64.40 13.15| -57.84| -27.61 65.43
13.37| -59.12| -32.44 68.75

2) 15 datos en 1 sondaje.

Tabla 16: Coordenadas de 15 datos en 1 sondaje.
Sondaje Distancia

X Y z a bloque
50.00 | 45.00| 30.00 73.65
49.57| 44.25| 25.08 71.02
49.13| 43.50| 20.15 68.64
48.70| 42.74| 15.23 66.56
48.26| 41.99| 10.30 64.79
47.83| 41.24| 538 63.38
47.40| 40.49| 0.46 62.34
46.96 | 39.74| -4.47 61.68
46.53| 38.98| -9.39 61.42
46.09 | 38.23| -14.32 61.57
45.66 | 37.48 | -19.24 62.13
45.22| 36.73| -24.16 63.07
44.79 | 35.98| -29.09 64.40
44.36| 35.23| -34.01 66.07
43.92| 34.47| -38.94 68.07
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3) 1 sondaje (15 datos) cruzando el bloque.

Sondaje Distancia

X Y Z a bloque
18.75| 18.75| 26.50 37.49
16.25| 16.25| 22.96 32.49
13.75| 13.75| 19.43 27.49
11.25| 11.25| 15.89 22.49
8.75 8.75| 12.36 17.49
6.25 6.25 8.82 12.49
3.75 3.75 5.29 7.49
1.25 1.25 1.75 2.49
-1.25| -1.25| -1.79 2.52
-3.75| -3.75| -5.32 7.51
-6.25| -6.25| -8.86 12.51
-8.75 -8.75| -12.39 17.51
-11.25| -11.25| -15.93 22.51
-13.75| -13.75| -19.46 27.51
-16.25| -16.25| -23.00 32.51

Tabla 17: Coordenadas de 1 sondaje cruzando el bloe,.

Figura 56: Esquema conceptual con las distintas cbguraciones espaciales de datos.

Sin datos
condicionantes

15 datos en
1 sondaje

40 datos en
3 sondajes

1 sondaje cruzando
El bloque
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ANEXO B. “Detalle de resultados estudio conceptual”

A continuacion se presenta el detalle de los t@do$ graficos obtenidos en el estudio
conceptual. Se muestran los resultados clasificagmgin configuracion espacial de datos
condicionantes, y los graficos de nubes de coidiay g-q plot se presentan en tablas
clasificados segun alcance de variograma, efega, kesviacion estandar y tamafo de bloques.

B1. Configuracion 1: Sin datos condicionantes.

ALCANCE DE VARIOGRAMA

Figura 57: Nubes de correlacion variando alcancesedvariograma (Configuracion 1).
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Figura 58: Gréficos g-q

lot variando alcances deariograma (Configuracion 1).
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Figura 59: Nubes de correlacion variando tamafio dblogues (Configuracion 1).
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Figura 60: Graficos g-q plot variando tamafo de bl

ues (Configuracién 1).
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Figura 61: Nubes de correlacion variando desviaciéastandar logaritmica (Configuracion 1).
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Figura 62: Graficos g-qg plot variando desviacion ggndar logaritmica (Configuracion

1).
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Figura 63: Nubes de correlacion variando efecto pep(Configuracion 1).
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Figura 64: Graficos g-qg plot variando efecto pepaGonfiguracién 1).
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B2. Configuracion 2: 15 datos condicionantes.

ALCANCE DE VARIOGRAMA

Figura 65: Nubes de correlacion variando alcancesedvariograma (Configuracion 2).
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Figura 66: Graficos g-g plot variando alcances deariograma (Configuracién 2).
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Figura 67: Nubes de correlacion variando tamafio dblogues (Configuracion 2).

TAMANO DE BLOQUES
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Figura 68: Graficos g-q plot variando tamafo de bl

ues (Configuracioén 2).
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DESVIACION ESTANDAR LOGARITMICA

Figura 69: Nubes de correlacion variando desviaciéastandar logaritmica (Configuracion 2).
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Figura 70: Graficos g-q plot variando desviacién @gandar logaritmica (Configuracion 2).
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Figura 71: Nubes de correlacion variando efecto pep(Configuracion 2).
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Figura 72: Graficos g-qg plot variando efecto pepaGonfiguracién 2).
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B3. Configuracion 3: 40 datos condicionantes.

ALCANCE DE VARIOGRAMA

Figura 73: Nubes de correlacion variando alcancesedvariograma (Configuracion 3).
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Figura 74: Graficos g-g plot variando alcances deariograma (Configuracién 3).
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Figura 75: Nubes de correlacion variando tamafio dbloques (Configuracion 3).
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Figura 76: Graficos g-q plot variando tamafo de bl

ues (Configuracién 3).
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Figura 77: Nubes de correlacién variando desviacioastandar logaritmica (Configuracién 3).
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Figura 78: Graficos g-q plot variando desviacién @andar logaritmica (Configuracion 3).
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Figura 79: Nubes de correlacion variando efecto pep(Configuracion 3).
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Figura 80: Graficos g-g plot variando efecto pepaGonfiguracion 3)
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B4. Configuracion 4: Sondaje cruzando al bloque (18atos).

ALCANCE DE VARIOGRAMA

Figura 81: Nubes de correlacion variando alcancesedvariograma (Configuracion 4).
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Figura 82: Graficos g-g plot variando alcances deariograma (Configuracion 4).
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Figura 83: Nubes de correlacion variando tamafio dblogues (Configuracion 4).
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Figura 84: Graficos g-q plot variando tamafo de bl

ues (Configuracion 4).
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Figura 85: Nubes de correlacion variando desviaciéastandar logaritmica (Configuracion 4).
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Figura 86: Graficos g-q plot variando desviacién @andar logaritmica (Configuracion 4).
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Figura 87: Nubes de correlacion variando efecto pep(Configuracion 4).
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Figura 88: Graficos g-qg plot variando efecto pepaGonfiguracién 4).
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ANEXO C: “Trabajo previo Don Luis”.

Estudio Exploratorio de datos originales.

Tabla 18: Estadisticas basicas de datos original@®n Luis.
N° datos Minimo [% Cu] | Maximo [% Cu] Media [% Cu] | Varianza [% Cu]?
3085 0.020 3.450 0.693 0.158

Figura 89: Histograma y mapa XY de datos originale®on Luis.
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No se observa datos atipicos u otros problemdsstigrama de las leyes de cobre es
levemente asimétrico, presentando una forma apedamente lognormal.

Transformacion de datos originales en gaussianos.

Primero se desarrolla el desagrupamiento de lasdgiposteriormente la transformacion
a datos gaussianos, obteniéndose los siguientdtadss:

Tabla 19: Estadisticas basicas de datos gaussiamyn Luis.

N° datos Minimo Maximo Media Varianza Media Varianza
desagrupada | desagrupada
3085 -3.662 3.422 0.073 1.037 0.000 0.999
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Figura 90: Histograma de datos gaussianos Don Luis.
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Verificacion de hipotesis multigaussiana

A continuacioén se presel dos tests para verific la hipétesis multigaussia

Figura 91: Nubes de correlaciérde datos gaussianos Don Lu
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Se observalgunos problemas con las nubes de correlaciopagitular para un
distancia de separacion de 20 metros se obseaelipse un tanto deformau
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Figura 92: Test de comparacion de raiz de variogramv/s madograma.
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Estudio de hipotesis de estacionaridad.

Se observa cierta inclinacion de la curva en cadade las direcciones.

Si bien se observa algunos problemas, se puede s@dpajando mediante simulaciones

Para evaluar eventuales problemas de estaciodaadabntinuacion se presenta nubes de
correlacion de la ley versus cada una de las coaddes espaciales. Se agregan a los gréficos las

curvas de esperanza condicional y las desviaciestésdar asociadas a esas curvas.

Figura 93: Nubes de correlacion Ley v/s coordenadd3on Luis.
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En los gréficos anteriores se observa que, si ldemedia y la dispersion no son
constantes en el espacio, las variaciones sorsletiamodo que no existen problemas mayores
de estacionariedad en este sentido.

Mapas Variograficos.

Tabla 20: Parametros de célculo de mapas variografos Don Luis.

!\/Iap,a S Horizontal Vertical
variogréaficos
N° pasos 25 15
Largo pasos [m] 8 25
Ancho banda [m] 15 15

A continuacion se presenta los mapas variografioostruidos.
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Figura 94: Mapas variograficos en planos principale Don Luis.
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Se observa anisotropia en el plano horizontal:
» Direccion de menor variabilidad N170° (equivale EORW)
» Direccion de mayor variabilidad N260° (equivale 80RE)
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Variograma experimental y modelado de los datos gasianos.

Figura 95: Variograma experimental y modelo de vamwgrama Don Luis.
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Finalmente el modelo de variograma de los datosganos puntuales, en términos de
alcances practicos (expresado en metros), esliéstg:

p(h) =0.15 + 0.75 - exp(70, 70, 140)
+ 0.10 - exp( 70, 140)

Y en términos de factores de esé&ém metros):

p(h) = 0.15 + 0.75 - exp(23.3, 23.3, 46.7)
+ 0.10 - exp( 23.3, 46.7)

® Notacién: modelo (Ay, Ax, Az¥> modelo (Az170, Az 260, Dip90).

® Sea el factor de escala=
Modelo exponencial => alcance préactic8a
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Determinacion del coeficiente de cambio de soportedel variograma de datos a soporte de
blogues.

Considerando el modelo de variograma ya presentademas de la siguiente
informacion:

* Bloques de tamafio 15x15x15 metros.
» Discretizacion de bloques de 5x5x1.

Se obtuvo el variograma experimental de datos aorsopde bloques, el cual
posteriormente fue modelado. Los resultados se tnames continuacion:

Figura 96: Variograma de datos gaussianos a soportke blogques Don Luis.
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El modelo de variograma en términos de alcancedipod (en metros) es:

p(h) = 0.00 + 0.35 - gau( 50 , 45, 110)
+0.52 - exp(100,100,200)
+0.13 - expp, 80, 100)

Y en términos de los factores de escéa metros):

p(h) = 0.00 + 0.35 - gau(28.9, 26.0, 63.5)
+0.52 - exp(33.3, 33.3, 66.7)
+0.13 - expo , 26.7, 33.3)

Ademas el coeficiente de cambio de sopo#ds:

r =0.7931

" Sea el factor de escalaz=
Modelo gaussiano => alcance practicav3 Modelo expanil => alcance practico 3u

126



ANEXO D: “Trabajo previo Radomiro Tomic”.

Estudio Exploratorio de datos originales.

Tabla 21: Estadisticas basicas de datos original@sdomiro Tomic.

N° datos

Minimo [% Cu]

Maximo [% Cu]

Media [% Cu]

Varianza [% Cu]’

34765

0.001

11.628

0.427

0.170

Figura 97: Histograma y mapa XY de datos originaleRadomiro Tomic
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Si bien la ley maxima es bastante alta, no se dersidato atipico. El histograma de las
leyes de cobre presenta bastante asimetria, sieotliso decreciente la frecuencia desde las

primeras clases.

Transformacion de datos originales en gaussianos.

Primero se desarrolla el desagrupamiento de lasdgiposteriormente la transformacion

a datos gaussianos, obteniéndose los siguientdtacss:

Tabla 22: Estadisticas basicas de datos gaussiafeadomiro Tomic.

N° datos Minimo Maximo Media Varianza Media Varianza
desagrupada | desagrupada
34765 -4.103 4.095 0.084 0.980 0.000 1.000
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Figura 98: Histograma de datos gaussianos Radomirbomic
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Verificacion de hipotesis multigaussianas.

A continuacién se presenta dos tests para veriidaipotesis multigaussiana.

Figura 99: Nubes de correlacion diferida de datosayssianos Radomiro Tomic
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Se observa nubes alejadas de la forma elipsaggarada, en particular para una distancia
de separacion de 20 metros se observa una nulderomende lagrima.
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Figura 100: Test de comparacion de raiz de variograa v/s madograma.
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Se observa una discrepancia con lo esperado Eoovestantes e iguales/a) a
distancias menores.

Si bien se observa algunos problemas, se puede s@dpajando mediante simulaciones
multigaussianas.

Estudio de hipotesis de estacionaridad.

Para evaluar eventuales observan problemas deogstadad, a continuacion se presenta
nubes de correlacion de la ley versus cada unasledordenadas espaciales. Se agregan a los
gréficos las curvas de esperanza condicional gidagiaciones estandar asociadas a esas curvas.

Figura 101: Nubes de correlacién Ley v/s coordenade&Radomiro Tomic.
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En los gréaficos anteriores se observa que la meldiaispersion varian lentamente en el
espacio, por lo que no existen problemas mayorés leipétesis de estacionaridad.

Mapas Variograficos.

Tabla 23: Parametros de calculo de mapas variografos Radomiro Tomic.

!\/Iap,a S Horizontal Vertical
variogréaficos
N° pasos 20 10
Largo pasos [m] 40 40
Ancho banda [m] 15 15

A continuacién se presenta los mapas variografioastruidos.
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Figura 102: Mapas variograficos en planos principats Radomiro Tomic.
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Se observa anisotropia en el plano horizontal:
» Direccion de menor variabilidad N200° (equivale 20RE)
» Direccion de mayor variabilidad N110° (equivale B1N°E)
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Variograma experimental y modelado de los datos gasianos.

Figura 103: Variograma experimental y modelo de vaongrama Radomiro Tomic.
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Finalmente el modelo de variograma de los datossjanios puntuales, en términos de
alcances préacticos (en metros), es el sigufente

y (h)=0.05 + 0.57 - exp(300, 250, 200)
+ 0.09 - exp( 250, 200)
+ 0.29 - exp(oo, 200)

Y en términos de factores de escala (en metros):

y (h)=0.05 + 0.57 - exp(100, 83.3, 66.7)
+ 0.09 - exp( 83.3, 66.7)
+ 0.29 - ex@(o, 66.7)

® Notacién: modelo (Ay, Ax, Az}> modelo (Az20, Az 110, Dip90).
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Determinacion del coeficiente de cambio de soportedel variograma de datos a soporte de
blogues.

Considerando el modelo de variograma ya presentadiemas de la siguiente
informacion:

* Bloques de tamafio 15x15x15 metros.
» Discretizacion de blogues de 5x5x1.

Se obtuvo el variograma experimental de datos aorsmpde bloques, el cual
posteriormente fue modelado. Los resultados se tnames continuacion:

Figura 104: Variograma de datos gaussianos a sopertle blogues Radomiro Tomic.
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El modelo de variograma en términos de alcancedipod (en metros) es:

p(h) = 0.00 + 0.15 -

gau(125,125,175)

+ 0.44 - exp(400,300,200)

+0.09 -
+0.09 -

expf ,300,200)
expp , % ,200)

Y en términos de los factores de escala (en njetros

p(h) = 0.00 + 0.15 -
+0.44 -
+0.09 -
+0.09 -

Ademas el coefic

gau( 72.2, 72.2,101.0)
exp(133.3, 100.0,.756
exp(e , 100.0, 66.7)

exp(co , © , 66.7)

iente de cambio de sopo#s:

r =0.9483
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ANEXO E: “Mapas y vistas 2D de bases de datos”.

A continuacion se presenta mapas en secciondsalest para complementar los mapas

horizontales expuestos en el capitulo de resultados

Mapas de ley Don Luis.

Figura 105: Mapas de leyes Don Luis.
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En ambos cosas se confirma la gran similitud olaskren los resultados entregados con

cada modelo.
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Mapas de ley Radomiro Tomic.

Figura 106: Mapas de ley Radomiro Tomic.
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Se observa que el modelo gaussiano discreto tpdesentar mayores leyes en zonas de
altas leyes.

Grilla de blogues v/s datos en sondajes Radomiro Toc.

Figura 107: Vistas 2D de grilla v/s datos en sondes.
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ANEXO F: “Graficos resumen de estudio conceptual”.

A continuacién se presenta graficos que resumsndngos de valores simulados con

ambos modelos, y el coeficiente de correlacionasfa caso. Ademas se presenta otra forma de
expresar el error relativo:

error relativo (2) = |promedio (

_ 2
ZMGD ZMMG)

ZMMG

Figura 108: Gréficos resumen de estudio de alcande variograma.
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Figura 109: Gréficos r

esumen de efecto pepa.
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Figura 110: Graficos resumen de estudio de tamafi@ddloques.
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Figura 111: Graficos resumen de estudio de desvi@ci estandar logaritmica.
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De estos graficos se desprende que los rangoslales simulados con la configuracion 4
son mucho menores que el resto de las configuresjai igual que la correlacion espacial. Por
otra parte, el error relativo (2) muestra tendenaimilares al error relativo presentado en el
estudio conceptual.
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