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Resumen

El consumo de acido en yacimientos con zonas de oOxidos superficiales es una
variable importante dentro del proceso, ya que una pequefia variacion en el porcentaje
de minerales como la crisocola, el copper wad, las arcillas de cobre y la atacamita
puede aumentar el costo asociado a este consumo y ademas disminuir la extraccion
final. Con esto, es clave realizar una buena estimacion de las abundancias de
minerales, ayudando a tomar decisiones que pueden derivar en el éxito o fracaso
econdémico del proyecto y a reducir los costos de procesamiento.

El presente estudio se realiz6 en el yacimiento Radomiro Tomic, en particular
para el banco 28.250 que forma parte de la zona de 6xidos superficiales. Dentro de esta
zona, se considerd cuatro variables (arcillas de cobre, atacamita, crisocola y copper
wad) que corresponden a una asociacion de oxidos. Los datos disponibles provienen de
pozos de tronadura y corresponden a apreciaciones visuales del porcentaje de
presencia dentro de los 6xidos, de forma que su medida (entre 0% y 100%) tiene un
error asociado debido a su naturaleza cualitativa. Por esta razon, se clasificaron los
datos en un namero limitado de valores, con lo que se obtuvieron cuatro variables
discretas ordenadas.

Con la informacion anterior, se aplicaron dos métodos geoestadisticos (co-kriging
y co-simulacion) para modelar la distribucion de las abundancias de minerales en el
banco. Estos métodos se diferencian por cuanto el primero estd pensado para
estimacion de variables produciendo un alisamiento de los valores, mientras que el
segundo esta pensado para reproducir la variabilidad de las abundancias reales. Ambos
estan basados en un modelamiento de la correlacion espacial de cada variable y de las
correlaciones entre variables.

Luego, se busco comparar los dos enfoques, en cuanto a sus capacidades de
predecir las abundancias en sectores sin informacion y de medir la incertidumbre en los
valores reales de estas abundancias. Los métodos propuestos presentan tiempos de
calculo disimiles, asi como complejidades muy superiores en el caso de la co-
simulacion, la cual requiere convertir las variables discretas en variables Gaussianas.
Sin embargo, a diferencia del co-kriging, la co-simulacién permite reproducir la
variabilidad espacial de las abundancias de minerales, con lo cual se puede determinar
intervalos en donde las abundancias reales son susceptibles de hallarse y tener una
mejor idea de los riesgos de tener excesos o deficiencias de ciertos minerales en el
proceso metallrgico. Finalmente la co-simulacion es una herramienta muy util para la
produccion en el corto plazo, a fin de determinar las mezclas enviadas a planta,
pudiendo mejorarse la recuperacion y la extraccion y minimizar los costos de consumo
de acido y asi mejorar las utilidades del negocio.



Abstract

The consumption of acid in ore bodies with superficial oxide zones is an important
variable in the metallurgical process, since a small variation in the percentage of
minerals such as chrysocolla, copper wad, copper clays and atacamite can increase the
cost associated with this consumption and also reduce the final extraction. It is essential
to accurately estimate the minerals abundances, helping to make decisions that can
result in the economic success or failure of the project and to reduce processing costs.

This study was conducted at the Radomiro Tomic ore body, in particular for the
28,250 bench that is part of the superficial oxide zone. Within this zone, four variables
(copper clay, atacamite, chrysocolla and copper wad) were considered, corresponding
to an association of oxides. The available data come from blast holes and correspond to
visual assessments of the percentage of presence in the oxides, so that its measure
(between 0% and 100%) has an associated error due to its qualitative nature. For this
reason, the data were classified into a limited number of values, which yielded four
discrete ordered variables.

With the above information, two geostatistical methods (co-kriging and co-
simulation) were applied to model the distribution of minerals abundances in the bench.
These methods differ in that the first is targeted at estimation and produces smoothed
values, while the second is designed to reproduce the variability of the actual
abundances. Both are based on a model of the spatial correlation of each variable and
of the correlations between variables.

The two approaches were compared, in their capacity to predict the abundances
in areas without information and to measure the uncertainty in the actual values of these
abundances. The proposed methods have dissimilar computation time and a much
higher complexity in the case of co-simulation, which requires converting the discrete
variables into Gaussian variables. However, unlike co-kriging, co-simulation reproduces
the spatial variability of the minerals abundances, which allows one to determine
intervals where the actual abundances are susceptible of being and to have a better
idea of the risks of having minerals excesses or deficiencies in the metallurgical process.
Finally, co-simulation is a useful tool for short-term production, in order to determine the
mix sent to plant, helping to improve the recovery and extraction and to minimize acid
consumption costs and to improve business profits.
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1.-Introduccion

El consumo de &cido en yacimientos con zonas de Oxidos superficiales es una
variable muy importante dentro del proceso, ya que una pequefia variacion en el
porcentaje de minerales como la crisocola, el copper wad, las arcillas de cobre y la
atacamita puede aumentar el costo asociado a este consumo y ademas disminuir la
extraccion final. Con esto, es clave realizar una buena estimacion de variables tales
como las abundancias de minerales, ayudando a tomar decisiones que pueden derivar
en el éxito o fracaso econémico del proyecto y a reducir los costos de procesamiento.

Para este estudio se cuenta con datos provenientes de una interpretacion
geoldgica, asociada a apreciaciones visuales, donde se define la abundancia de
minerales en una escala porcentual que va del valor cero a cien por ciento
(considerando solo el mineral ya que no se cuenta con una caracterizacién de la
litologia de la ganga). Al ser producto de una apreciacion visual, estos datos conllevan
un error y representan sélo un valor aproximado, por lo cual se categoriza en un
namero limitado de clases. ElI contar con una base de datos compuesta de valores
discretos (categorias numéricas ordenadas), representa un problema complejo que
debe ser abordado con técnicas de estimacion adecuadas y, en este caso,
multivariable.

En este trabajo se busca realizar un modelamiento geoestadistico de
abundancias de arcillas de cobre, atacamita, crisocola y copper wad. Este
modelamiento es util para poder predecir el comportamiento del mineral en el proceso
metallrgico y poder definir mezclas relevantes para optimizar este proceso (utilizando
una base de datos con las caracteristicas descritas anteriormente).



1.2.-Objetivos

1.2.1.-Objetivos generales

1. Caracterizar, mediante modelos numéricos, la abundancia de arcilla con cobre,
atacamita, crisocola y copper wad dentro de un yacimiento porfido cuprifero
(Radomiro Tomic.

1.2.2.-Objetivos especificos

1. Elaborar metodologias para el modelamiento de variables regionalizadas discretas.

2. Definir modelos geoestadisticos a fin de co-estimar o co-simular las variables de
estudio.

3. Comparar metodologias con distintos tiempos de célculo y complejidades a fin de
encontrar la mas adecuada para el tratamiento de este tipo de variables.

4. Determinar estimaciones locales e intervalos de confianza sobre las abundancias
en sitios no muestreados.

1.3.-Alcances

El trabajo se realiza sobre una base de datos de pozos de tronadura del
yacimiento Radomiro Tomic, donde las variables de estudio son; i) abundancia de arcilla
de cobre, ii) abundancia de atacamita, iii) abundancia de crisocola y iv) abundancia de
copper wad, estos en términos de porcentaje de contenido del mineral dentro del total
de la muestra. Estos datos han sido re-categorizadas en un rango discreto de valores.

Se busca definir un modelo que permita predecir los contenidos de arcilla con
cobre, atacamita, crisocola y copper wad, de modo que el planificador pueda realizar
mezclas que optimicen el proceso metallrgico con esta informacion.

El estudio se enmarca en el Proyecto Fondecyt 1090013: “Multivariate
geostatistics and its applications to the characterization of mineral resources”.
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2.-Antecedentes
2.1.-Marco geoldgico

2.1.1.-Ubicacion

El yacimiento Radomiro Tomic se ubica a 40 Km de la ciudad de Calama, Region
de Antofagasta, al norte de la mina Chuquicamata a una altura promedio de 3000
m.s.n.m. Se encuentra en un valle limitado al este por los cerros de Chuquicamata, al
oeste por la Sierra San Lorenzo, formando parte de la subcuenca Pampa Cere de la
hoya hidrogréafica del rio Loa (Cuadra et al, 1997).
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Figura 2.1: Ubicacién yacimiento Radomiro Tomic.

El cuerpo mineralizado tiene 5 Km de largo y entre 800 a 1000 m de ancho. El
area presenta una cubierta de gravas aluviales Paledgenas a Nedgenas, cuyo espesor
varia desde de los 30 m en el lado este a los 150 m en el oeste. El yacimiento presenta
un perfil vertical con zonas de éxidos, mixtos, sulfuros secundarios y sulfuros primarios,
cubiertos por gravas estériles y localmente por gravas exéticas (Ferraz, 2001).
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Figura 2.2: Perfil mineraldgico del yacimiento Rado  miro Tomic.

2.1.2.-Estructuras

El distrito de Chuquicamata durante el Eoceno - Oligoceno Inferior (34 a 46 Ma),
fue afectado por un ciclo de deformacion compresivo que favorecid la inversién
tecténica y el alzamiento de la Cordillera de Domeyko por la reactivacion de fallas del
basamento extensional mas antiguo.

Las estructuras resultantes controlan la intrusion del Pérfido Chuquicamata, la
alteracion hidrotermal asociada y la mineralizacion de cobre (Cuadra y Rojas, 2001).
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ESQUEMA ESTRUCTURAL MINA
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Figura 2.3: Esquema estructural del yacimiento Rado  miro Tomic.

2.1.3.-Litologia

El depdsito Radomiro Tomic estd emplazado integramente en el Complejo
Porfidico Chuquicamata (“Porfido Chuqui”), que se divide en tres variedades texturales
principales, de composicion general granodioritica a cuarzo-monzodioritica: (1)Pérfido
Este, (2)Pdrfido Fino y (3)Porfido Oeste. ElI primero es el mas importante
volumétricamente.

Los estudios estructurales hechos en el yacimiento RT determinan dominios que
controlan el emplazamiento de la mineralizacion del yacimiento Radomiro Tomic. Estos
son Sistema Puri, Sistema Tarar, Sistema Kalatche, Sistema Ckéari, Sistema Corina y
Sistema Kala.

En el Modelo Geoldgico del yacimiento RT se reconocen sucesivos eventos de

alteracion y mineralizacion. La individualizacibn de cada uno de estos eventos nos
permite definir las unidades que constituyen la base del modelo geoldgico del depdsito.
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2.1.3.1.-Alteracion hidrotermal
1. Primario cloritico marginal

El evento cloritico marginal constituye lo que en los modelos clasicos de porfidos
cupriferos se reconoce como alteracion propilitica. Constituyendo el evento mas
temprano de alteracion / mineralizacion, se distribuye en los limites Este y Oeste del
depésito. La mineralizacion asociada corresponde a pirita y en menor proporcion a
calcopirita, las cuales se presentan predominantemente diseminada y, en menor
medida, en micro vetillas con contenidos inferiores a 0,1% Cu.

2. Primario potasico de fondo

La alteracion potasica consiste en un reemplazo parcial a penetrativo de los
feldespatos. La textura original de la roca en general est4 conservada y el evento de
alteracion se caracteriza por la biotitizacion de minerales méficos y por vetilleos con
intensidad no mayor al 5 % de vetillas tempranas tipo EB, EB-A y vetillas gris-verde. La
mineralizacion asociada ocurre preferentemente diseminada y en forma subordinada en
vetillas y micro vetillas, con un total sulfuros < 1%, de distribucion irregular. Las
asociaciones caracteristicas son bornita-calcopirita con leyes de 0,3 — 0,4% CuT. Una
segunda asociacion es de Cpy-Py con leyes de 0,2% CuT.

3. Primario potasico penetrativo

Esta alteracion se caracteriza por una moderada a intensa presencia de vetillas y
micro vetillas tempranas, compuestas por cuarzo, feldespato potasico, biotita
secundaria y sulfuros, principalmente dispuestos como diseminaciéon en el halo. La
mineralizacion en vetillas alcanza un total de sulfuros > 1% y se compone
principalmente de la asociacion bornita +/-calcopirita.

Existen al menos dos tipos mas de vetillas tempranas que el estado actual del
conocimiento de la zona de sulfuros primarios de RT no permite aun confirmar si
pertenecen 0 no a este evento tardimagmatico o si corresponden mas bien a un evento
hidrotermal temprano. Se trata de vetillas de sericita gris-verde de halo muy bien
definido y sutura central continua de sulfuros y de vetillas de color mas verdoso en
reemplazo selectivo, con sulfuros diseminados en el halo.

La intensidad de vetillas de la zona de potasico penetrativo va de 5% a 30 % en
volumen, con rangos de ley mayores a 0,8% CuT. Espacialmente este evento se
distribuye en franjas sub verticales de anchos variables entre 20 a 100 metros de
potencia.

4. Evento tardio de cuarzo-sericita

En el yacimiento Radomiro Tomic el sistema estructural Kalatche es el principal
control de la alteracion cuarzo-sericitica, en halos de vetillas tipo D, con mineralizacion
caracteristica de pirita y calcopirita. Esta alteracibn consiste esencialmente en
agregados de sericita, cuarzo y pirita que oblitera la textura original del po6rfido en halos
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irregulares de bordes difusos, mediante el reemplazo intenso de la biotita, plagioclasas
y feldespatos potasicos. También ocurren cantidades menores de arcillas del tipo
caolinita, como reemplazo principalmente de plagioclasa y escasas vetillas localizadas
de alunita-cuarzo.

2.1.3.2.-Eventos Supérgenos

La actividad supérgena en RT origind importantes cambios en la parte mas alta
del depdésito, generando amplias zonas lixiviadas, oxidadas de Cu-Fe y zonas con
enriguecimiento de sulfuros secundarios.

1. Zona de Enriquecimiento Secundario de Sulfuros.

El enriguecimiento con sulfuros secundarios es una caracteristica muy relevante
de las zonas supérgenas del deposito de RT, y se han separado dos zonas:

a) Enriquecimiento fuerte: Los sulfuros secundarios son predominantes, como
reemplazo en mas de un 75% de los sulfuros de cobre primarios. La bornita y
calcopirita, en este caso, estan totalmente reemplazadas. Por consiguiente, la mena
es fundamentalmente supérgena y la pirita se observa mayoritariamente con
patinas de calcosina. Sobre la zona de enriquecimiento fuerte se reconocen las
zonas de lixiviaciéon y de oxidados de cobre.

b) Enriquecimiento débil: Se reconocen sulfuros secundarios, subordinados, en
fracturas, zonas de falla y como reemplazo parcial de sulfuros de cobre primarios,
donde permanecen importantes cantidades de bornita y calcopirita. El
enriguecimiento deébil se presenta coexistiendo con yeso, pero también con
cavidades y fracturas abiertas producto de la lixiviacion parcial de sulfatos,
principalmente de anhidrita.

El sulfuro secundario mas importante en las zonas de enriquecimiento es
calcosina pero también hay cantidades significativas de covelina, ambas secundarias.

2. Zona de oxidacion y lixiviacion in situ

La mayor parte de las zonas lixiviadas y oxidadas de los niveles superiores del
deposito se encuentran en explotacion. La mineralogia mas comun en las zonas de
oxidados es atacamita, junto a menor crisocola y 6xidos negros.

Es usual encontrar sulfuros relictos, principalmente calcosina secundaria
asociada a estructuras, frecuentemente coexistiendo con las mineralogias oxidadas,
origindndose entonces zonas de mixtos o lixiviados parciales que indican que estas
zonas, actualmente oxidadas, constituyeron previamente un nivel de enriquecimiento, el
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gue fue posteriormente oxidado, lixiviado y redistribuido por una profundizacion mas
moderna del nivel de oxidacion supérgena.

2.1.4.-Unidades geoldgicas

Las unidades geoldgicas se asignan a los sondajes basados en su mapeo (0
descripcion geoldgica) revisando sus diferentes aspectos como las mineralogias, los
minerales de alteracién, y las leyes de los tramos asociados. Se han definido las
siguientes unidades geoldgicas (sin embargo, pueden definirse nuevas unidades o
subunidades dependiendo del avance del conocimiento de la geologia del depdsito y la
incorporacion de mas informacion):

» Grava estéril (GRE) : Depoésitos sedimentarios que sobreyacen las rocas del area.
Clastos, matriz y cemento sin mineralizacion de cobre observable. CuT<<0,2%.

» Grava exética (GRX) : Depdsitos sedimentarios que sobreyacen las rocas del area,
con mineralizacién de 6xidos de cobre (exotico) constituyendo parte del cemento de
estos. En general con leyes altas (CuT>>0,2%).

» Grava mineralizada (GRC) : Depositos sedimentarios que sobreyacen las rocas del
area, con mineralizacion residual de oOxidos de cobre en clastos y/o matriz
CuT>=0,2%.

« Oxidos superiores (OXS) : Zona de mineralizacién predominante de 6xidos de
cobre, caracterizada por la intensa variabilidad y grado de intensidad de ocurrencia
de las mineralogias y de alteracion presentes en la roca. Los minerales de
ocurrencia mas frecuente y en asociaciones son la atacamita, arcillas de cobre,
crisocola y copper wad. Las propiedades fisicas como la densidad y porosidad en
esta unidad presentan una alta dispersion de valores.

« Oxido inferior (OXI) : Zona de mineralizacién predominante de 6xidos de cobre,
caracterizada por la presencia de atacamita y en menor grado de arcillas de cobre,
crisocola y copper wad. La limonita predominante es la hematita y la alteracién
predominante hidrotermal del tipo sericitica y con una componente supérgena del
tipo argilica caolin.

» Lixiviado (LX) : Rocas indiferentes con alteracion supérgena, donde predominan los
minerales oxidados de hierro (limonitas) y sin mineralizacion de cobre observable.

« Oxido con sulfato de cobre (OXISULF) : Zona de mineralizacion predominante de
oxidos de cobre caracterizada por la presencia de minerales como la atacamita,
arcillas de cobre, brochantita y minoritariamente antlerita. Se encuentran ubicados,
preferentemente, entre las coordenadas 5950N a 6400N.

16



Oxidos de carbonatos de cobre : Zona de mineralizacién predominante de 6xidos
de cobre caracterizada por la presencia de minerales como la atacamita, arcillas de
cobre, malaquita y minoritariamente azurita. Se encuentran ubicados,
preferentemente, entre las coordenadas 6500N a 8200N.

Vetas de Oxidos (VOX) : Zona de mineralizacién predominante de 6xidos de cobre
caracterizada por la presencia de minerales como la atacamita, en vetas de cuarzo-
sericita (tipo “D”) como reemplazo de minerales sulfuros preexistentes. Son en
general, de potencia reducida, centimétricas hasta un par de metros y subverticales.

Oxidos en estructuras (OXE) : Zona de mineralizacion predominante de 6xidos de
cobre alojada en estructuras o zonas de falla. Son en general, de potencia reducida,
centimétricas hasta un par de metros, subverticales y se encuentran
preferentemente en los margenes este y oeste del depdsito en zona de roca
lixiviada.

Mixto (MX) : Zona de mezcla de minerales oxidados de cobre y sulfuro de cobre
(primario y/o secundario). Se define por la coexistencia de un 30% o mas de
oxidados de cobre y/o un 30% o mas de sulfuros, determinados en un volumen
relativo.

Sulfuro secundario fuerte (SSF) : Zona de mineralizacion caracterizada por un
grado de enriquecimiento fuerte dado por el reemplazo intenso de minerales
primarios por calcosina y/o covelina, por lo cual no se observa la presencia de
sulfuros primarios de cobre en cantidades mayores a trazas. Las leyes de cobre
generalmente son altas, mayores a 0,8% de cobre total.

Sulfuro secundario débil (SSD) : Zona de mineralizacion caracterizada por un
menor grado de enriquecimiento de los sulfuros primarios, siendo caracteristica la
presencia de covelina y calcosina predominantes sobre mena primaria en una
proporcion del orden de 50%.

Sulfuro Primario (SP) : Zona de sulfuros primarios, sin diferenciacion de
abundancia relativa de bornita, calcopirita y pirita.

Roca estéril (EST) : Roca con escasa mineralizacion (CuT<0,2%) evidenciada por

la falta de sulfuros y/o 60xidos de cobre. Se diferencia de la unidad lixiviada en que
no presenta limonitas que evidencien una lixiviacion de mineralizacion preexistente.
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2.1.5.- Tipos de relleno de estructuras

Corresponden a las asociaciones mineralogicas, mas frecuentes, observadas en

las estructuras del yacimiento y estan definidas por la presencia de uno o mas
minerales que son los que a la postre le dan el nombre al tipo de relleno. De esta forma
se pueden reconocer las siguientes categorias:

Qz-Ser-Lim: Corresponde a relleno formado por los minerales Cuarzo, Sericita y
Limonita.

Qz-Lim: Cuarzo y limonita.
Arc-Lim: Relleno de arcilla y limonita.

Arc-Ox: La mineralogia de este relleno corresponde a Arcillas y 6xidos de cobre
(atacamita, crisocola y arcillas de cobre).

Sulf-Lim: Este tipo de relleno se considera una zona de transicion para la
mineralogia de las estructuras y toma en cuenta la presencia de cualquier tipo de
sulfuro en combinacién con limonitas.

Sulf-Ox: Relleno de sulfuros y 6xidos.

2.2.-Definicion unidades geometalurgicas

Dado que los recursos geoldgicos evolucionan durante su etapa de explotacion,

es apropiado analizar el contexto en el que se encuentra actualmente el yacimiento. De
esta forma si consideramos solo la informacién historica existente, tenemos que:

La unidad de Oxidos es dividida en sub-unidades geol6gicas de mayor importancia
en el recurso denominadas Oxido Superior y Oxido Inferior.

Las restantes Unidades Geoldgicas corresponden a unidades de menor
participacion en el recurso.

El contenido de cobre total para las unidades mayoritarias alcanza en promedio a
0,52%, mientras que la extraccidbn en ambas unidades es superior a 71 puntos
porcentuales y el consumo de acido es en promedio de 13 kg/ton.

Las unidades lixiviado y mixtos presentan leyes de cobre total de 0,09 y 0,64%,
respectivamente, mientras que su consumo neto de acido es de 14 y 12 kg/ton.

Las unidades geoldgicas de mayor importancia en el recurso contintan siendo

los denominados Oxido Superior y Oxido Inferior. Aparecen unidades de significativa
importancia como son las unidades Lixiviados y Mixtos.
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Las restantes unidades geoldgicas correspondes a unidades de menor
participacion en el recurso.

El contenido de cobre total para las unidades mayoritarias alcanza en promedio a
0,48% para la unidad OXS, 0,56% en OXI, 0,09% en LX y 0,81% en MX. Mientras, la
extraccion en las unidades oxidas es superior a 70%, las unidades de lixiviado y mixtos
poseen extracciones de 28 puntos. Los valores de consumo de &cido se mantienen
similares en todos los casos.

Para realizar una correcta caracterizacion de las unidades geometallrgicas en el
yacimiento Radomiro Tomic, se realizaron tres tipos de pruebas en el marco del estudio
“Caracterizacion Geoldgica, Geotécnica y Geometallrgica 2005-2009, CBV Mina
Radomiro Tomic, Modelo Geoldgico-Febrero 2006”, las cuales tienen la finalidad de
aportar informacion acerca de las variables criticas del proceso aguas abajo. Estas
pruebas son las siguientes: pruebas de extraccion de cobre y consumo de &cido,
pruebas de conductividad hidraulicas y pruebas de potencial de permeabilidad. Los
resultados seran detallados a continuacion.

2.2.1.-Pruebas de extraccion de Cobre y Consumo Net o de Acido.

Los valores de extraccion de cobre son mas acotados para aquellas columnas en
mezcla con minerales mixtos, el valor minimo de ésta es de un 78%. De igual forma se
aprecia el efecto de los minerales lixiviados, donde los valores de extraccion disminuyen
hasta 40% en sus valores minimos.

Esto significa que la presencia de unidades lixiviadas hacia el sur del recurso
implicara una disminucién de las extracciones en la medida que su patrticipacion en las
pilas no pueda ser controlada.

Para el consumo de acido se tiene que la Zona Mineral Oxido es la que presenta
una mayor variabilidad, alcanzando valores superiores a 15 Kg/Ton. La presencia de
material lixiviado implica un descenso en el consumo, mientras que los minerales mixtos
lo incrementan.

En cuanto a los analisis mineralégicos de lupa binocular realizados a muestras
de cabeza y ripios de cada columna unitaria, se tiene que estos fueron clasificados de
acuerdo al evento de alteracion predominante, encontrandose tres alteraciones
mayoritarias: Potasico de Fondo, Sericitica y Argilica.

a) Alteracion Potésica de Fondo

Para las muestras de cabeza en la alteracion Potasica de Fondo, se tiene que la
mineralogia de mena asociada es variada en especies y ocurrencias. La atacamita y
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arcillas con cobre son las especies de mena mas abundantes y recurrentes,
presentandose en vetillas y diseminadas. Ademas, se observa crisocola (Cr), sampleita
(Sam), brochantita (Br), libethenita (Lib) y paratacamita (Pat) diseminadas y en vetillas.

Para las muestras de ripios se tiene que la mineralogia de mena es mas
restringida que en las muestras de cabeza. La atacamita, arcillas con cobre y crisocola
son las especies de mena mas abundantes y recurrentes (sOlo en una muestra se
observan trazas de brochantita).

Sin embargo, aumenta la abundancia relativa de crisocola y arcillas con cobre a
expensas de la atacamita, que sufre una lixiviacion preferente. Por otra parte, aumenta
la concentracion relativa de los Oxidos diseminados, debido a la lixiviacion
predominante de los 6xidos en vetillas.

b) Alteracion Sericitica

La mineralogia de mena asociada a la alteracion Sericitica es variada en
especies y ocurrencias. La atacamita y arcillas con cobre son las especies de mena
mas abundantes y recurrentes, presentandose en vetillas y diseminadas. Ademas, se
observa crisocola (Cr), sampleita (Sam), libethenita (Lib), copper wad (CW) vy
chalcantita (Chc) diseminadas y en vetillas.

La mineralogia de mena en muestras de ripios asociadas al Sericitico es mas
restringida que en las muestras de cabeza. La atacamita, arcillas con cobre y crisocola
son las Unicas especies de mena observadas. Sin embargo, aumenta la abundancia
relativa de crisocola y arcillas con cobre a expensas de la atacamita, que sufre una
lixiviacion preferente. Por otra parte, aumenta la concentracion relativa de los Oxidos
diseminados, debido a la lixiviacion predomineante de los 0xidos en vetillas.

c) Alteracion Argilica

La mineralogia de mena asociada a la alteracion Argilica en muestras de cabeza
es variada en especies y ocurrencias. La atacamita y arcillas con cobre son las
especies de mena mas abundantes y recurrentes, presentandose en vetillas y
diseminadas. Ademas, se observa crisocola (Cr), copper wad (CW), antlerita (Ant),
malaquita (Mq) y azurita (Az) diseminadas y en vetillas.

La mineralogia de mena en muestras de ripios asociadas al Argilico es mas
restringida que en las muestras de cabeza. La atacamita, arcillas con cobre y crisocola
son las Unicas especies de mena observadas.

Sin embargo, aumenta la abundancia relativa de crisocola y, especialmente, de
arcillas con cobre a expensas de la atacamita, que sufre una lixiviacion preferente. Por
otra parte, aumenta la concentracion relativa de los 6xidos diseminados, debido a la
lixiviacion predominante de los 0xidos en vetillas.
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En relacion a otros parametros de interés como son el contenido de esmectita en
las muestras, se tiene que en la mayoria de las muestras con alteracion sericitica se
observa una relacion directa entre los 6xidos no lixiviados y el porcentaje de esmectitas
presentes. Al igual que en el Potasico de Fondo, en algunas de estas muestras la
atacamita fue lixiviada (parcial o completamente), pero aumenta la abundancia de las
arcillas con cobre en los ripios.

Para la definicién de Unidades Geometallrgicas (UGM’s) se tiene que:

» Los contenidos de leyes de cobre total y soluble son caracteristicos de cada Zona
Mineral mayoritaria (OX, LX, MX). Se tiene valores bajos para zonas minerales
estériles y lixiviados, mientras que la zona de Oxido presenta valores medios y zona
de mixtos con leyes superiores en cobre total.

» Los resultados de extraccion y consumo neto de acido observado de la base de
datos integrada para los dominios geologicos definidos como Zona Mineral
presentan respuestas metallrgicas perfectamente diferenciables entre si.

* Los efectos de las mezclas entre las zonas minerales mayoritarias en el recurso
como son Zona Mineral Oxido, Zona Mineral LX y Zona Mineral MX se reflejan en
los resultados obtenidos para extraccion de cobre y consumo neto de acido en
columnas unitarias.

» El consumo neto de &cido presenta valores similares para las zonas mayoritarias,
cuyo valor medio esperado esté entre 16 y 19 Kg/Ton. Para las zonas minerales de
menor relevancia el consumo es mayor y se diferencia notoriamente, alcanzando
valores medios esperados superiores a 25 Kg/Ton.

» Esta diferenciacion entre zonas minerales también responde a la degradacion
quimica sufrida por los materiales sometidos a largos tiempos de lixiviacion.

De acuerdo a lo sefalado anteriormente se determinan las unidades
geometallrgicas de extraccién de cobre:

UGM1_ EXT: Zona Mineral OX
UGM2_ EXT: Zona Mineral MX
UGM3_ EXT: Zona Mineral LX
UGM4_EXT: Zona Mineral GRM - GRX

Por su parte para el consumo neto de acido se determina que las unidades
geometallrgicas a considerar son:

UGM1_ CNA: Zona Mineral OX — LX - MX
UGM2_ CNA: Zona Mineral GRM — GRX
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2.2.2.-Pruebas Conductividad Hidraulica

Esta prueba de permeabilidad permitié identificar una variedad de poblaciones al
interior de las muestras seleccionadas, a partir de lo cual fue posible discriminar entre
materiales con mejor o peor potencial de permeabilidad dados los resultados obtenidos
en las 98065 pruebas planteadas.

Al analizar la informacion por zona mineral en cota y secciones se tiene que la
Zona Mineral OX presenta un descenso en la conductividad en el banco 28.850, de la
misma forma la Zona Mineral LX presenta valores menores a 0,01 en el banco 28.250.

Al verificar el comportamiento de la conductividad hidraulica por zona mineral en
secciones se observa que existe una tendencia a la baja para la zona mineral OX hacia
el sur del recurso. Los comportamientos de las restantes zonas minerales se muestran
erraticos.

2.2.3.-Pruebas Potencial de Permeabilidad

Los parametros que controlarian este potencial son la presencia de arcillas del
tipo esmectitas y la generacion de finos del material al ser sometido a ciertas
condiciones de chancado. La presencia de arcillas en el recurso es tema conocido
desde el origen de la explotacion del recurso; sin embargo, es posible sefialar que dada
la evolucion de la geologia hacia los bordes del yacimiento, los materiales a ser
tratados en este periodo corresponden a materiales con mayor presencia de esmectita
posiblemente asociado a la existencia de estructuras que afectarian la permeabilidad en
el proceso.

Para lograr una definicion de UGM de potencial de permeabilidad sera necesario
contar con un modelo de arcillas, enfocado a la determinacion de zonas donde la
esmectita sea la especie dominante.

2.2.4.-Observaciones y resultados

Se observa que existe una tendencia a la baja de las leyes de cobre total y
soluble hacia el sur del yacimiento, de igual forma responde la extraccion de cobre y la
razon de solubilidad. Sin embargo, la correlacién entre estas Ultimas se mantiene sin
alteracion por lo que sera posible seguir correlacionando estos parametros.

En el caso de la variable consumo neto de acido (CNA), se observa un aumento
en la medida que se avanza hacia el sur del recurso. Este incremento se aprecia
notoriamente en la base de datos obtenida en la campafia de la fase geometallrgica del
proyecto “Caracterizacion geoldgica, geotécnica y geometallrgica, Radomiro Tomic
2005 — 2009", la cual esta focalizada hacia el este de este yacimiento.
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En el caso de la distribucion del consumo neto de acido por banco, se tiene que
éste disminuye a medida que se baja en la cota, debido principalmente a que las zonas
arcillosas que consumen mayores cantidades de acido desaparecen con la disminucion
de la cota.

Para la definicion de UGM de extraccion de cobre y consumo de acido se tuvo
presente las siguientes consideraciones:

» Se tiene que cerca del 40% de la base de datos de conductividad hidraulica se
encuentra bajo valores de 0,01, lo que nos indica que existe una alta posibilidad de
encontrar materiales que pudiesen presentar problemas de permeabilidad en el
proceso.

» Los parametros que controlarian el potencial de permeabilidad son la presencia de
arcillas del tipo esmectitas y la generacion de finos del material al ser sometido a
ciertas condiciones de chancado.

* El 49% de las muestras esta conformada en su fraccion arcilla por mas del 50% de
esmectitas. En las muestras de cabezas el contenido relativo de esmectitas y
caolinitas es inversamente proporcional al de micas.

Las especies de mena mas abundantes y recurrentes son la atacamita, las
arcillas con cobre y, en menor grado, la crisocola. Ademas, se presenta copper wad,
brochantita, libethenita, sampleita, antlerita, malaquita, pseudomalaquita, azurita,
paratacamita y chalcantita.

La mineralogia de mena de los ripios es mas restringida que aquella de las
muestras de cabeza. Sus especies minerales predominantes son atacamita, arcillas con
cobre y crisocola. En las muestras de ripio aumenta la proporcion de mena diseminada,
debido a una lixiviacion preferente de la mena en vetillas.

En las muestras con alteracion potasica de fondo y sericitica, se observa una
relacion entre la cantidad de esmectitas y el porcentaje de Oxidos no lixiviados
(comparado el porcentaje presente en las cabezas y en los ripios). No se observa una
clara relacion entre el contenido de limonitas (% modal) y el porcentaje de 6xidos
lixiviados.

Finalmente, para lograr un modelo acabado de potencial de permeabilidad sera

necesario contar con un modelo de arcillas, enfocado pericialmente a la determinacion
de zonas donde la esmectita sea la especie dominante.
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2.3.-Métodos geoestadisticos

La geoestadistica es una rama de la estadistica que trata fendbmenos espaciales.
Su interés primordial es la estimacion, prediccion y simulacién de dichos fendmenos
(Journel & Huijbregts, 1978).

En geoestadistica lineal la prediccion o estimacion, se realiza utilizando
adaptaciones de las técnicas clasicas de regresion lineal para tomar ventajas de la
continuidad espacial (Isaaks & Srivastava, 1989). Ademas se define como una
aplicacion de la teoria de probabilidades a la estimacion estadistica de variables
espaciales. En este campo se cuenta con un método en particular denominado kriging
gue tiene la cualidad de ser el “mejor” estimador lineal. Esta técnica tiene las siguientes
caracteristicas:

» Se utiliza para estimar valores no muestreados de una variable (cuando se utiliza
mas de una variable se habla de co-kriging ).

* Se basa en un modelo de variograma, el cuantifica la continuidad espacial de la
variable a distintas distancias.

* No es capaz de reproducir la variabilidad del modelo por cuanto entrega un modelo
“suavizado” o alisado.

Debido a este Ultimo punto, cuando es necesario modelar la incertidumbre de un
fendmeno se prefiere utilizar simulacion . Esta técnica consiste en construir
“realizaciones” que reproducen la variabilidad real de la variable en estudio (histograma,
variograma, distribucion espacial, etc.) y tiene las siguientes caracteristicas:

» El principal objetivo es reproducir la variabilidad real (falencia del Kriging).

» Permite obtener distintos escenarios.

» Es util para el analisis de riesgos y la caracterizacion de la incertidumbre espacial.
» Cuando se realiza utilizando varias variables se habla de Co-Simulacion .

Para esta Ultima técnica se cuenta con distintos modelos, los cuales son aplicables a
distintos casos dependiendo de las caracteristicas de la base de datos con la que se
cuenta. Algunos de estos son los siguientes (Chilés & Delfiner, 1999; Lantuéjoul, 2002):

¢ Modelo multi-Gaussiano (variables continuas)

 Modelo Gaussiano truncado y modelo plurigaussiano (variables categoricas o
discretas)

* Modelos mixtos (continuo — categorico)
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Por las caracteristicas de este trabajo, se optara por utilizar simulacibn mediante
un modelo Gaussiano truncado, ya que se trata de simular variables discretas, usando
a la vez el "muestreador de Gibbs” para transformar los intervalos discretos a valores
Gaussianos. En cuanto a la simulacion de variables Gaussianas, existen varios
algoritmos entre los cuales se puede mencionar el algoritmo de descomposicion
matricial (Davis 1987), el algoritmo secuencial Gaussiano y el algoritmo de bandas
rotantes (Chiles and Delfiner 1999, Lontuéjoul 2002).

2.3.1.-Muestreador de Gibbs

El objetivo principal es simular una funcién aleatoria de distribucion Gaussiana
con una estructura de covarianza especifica, dados puntos especificos observados
(Armstrong et al, (2003)). Es un proceso iterativo que entrega como resultado una
funcién continua a partir de intervalos discretos.

Fundamento tedrico

Sea 0=(0,...,0k) un vector aleatorio con funcion de densidad
@) = F (G100 4 BL).

Esta densidad estd completamente determinada por las densidades
condicionales:

Ji8:)0 i) = f(0:]0y 5 B 35855, <5y @)

Parai=1,...,k.
Descripcion del algoritmo:

i)  Se eligen arbitrariamente valores iniciales 6°= (6%4,..., 69,) de la densidad a

posteriori def(f1.....0: 1) donde y representa un vector de observaciones
(datos disponibles).

i) Se genera el vector 8'= (6%;,..., 69 del modo siguiente, donde el orden se
puede elegir arbitrariamente

60 ~ £1(6,165,....,60, )

o0 ~ £,(6,16,62,...,60, y)

6 ~ fu(Ox6,..., 00, v)

25



iii) Se vuelve a ii) y se repite el proceso N veces, obteniéndose una sucesion de
vectores, es decir, una muestra de la distribucién a posteriori 6'= (6Y4,..., 6%)),
parat=1,..., N.

Cuando N tiende a infinito, la distribucién 6" converge a la distribucién de 6
condicional a 'y, o sea, f (6]y).

2.3.2.-Modelo Gaussiano Truncado

Su principio béasico es simular una variable regionalizada discreta. Primero, una
variable Gaussiana estacionaria es simulada, y luego es transformada en variable
discreta mediante truncacion.

Por ejemplo para simular una variable de las categorias (1 6 2), se trunca una

funcién aleatoria continua Y x € B} de distribucion espacial Gaussiana:
[ 1siY(x)<y
Ilix:v)= 1 .
(x5 ) | 2s1Y(x)=y

El valor del umbral y define la proporcibn del espacio ocupado por cada
categoria (ver figura 2.4).

B
F o, ey

Figura 2.4: Truncacion de una variable Gaussiana.

Esto se generaliza a mas de dos categorias al definir varios umbrales para la
truncacion. Para condicionar la simulacion a un conjunto de datos discretos, se utiliza el
muestreador de Gibbs para transformar estos datos discretos en datos Gaussianos (ver
figura 2.5).
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Muestreador de Gibbs

N

Truncacion
Figura 2.5: aproximacion mediante muestreador de Gi  bbs.

Se procede de la siguiente manera para generar el condicionamiento:

Definir un estado inicial que respeta las condiciones impuestas por los datos
categoricos.

Seleccionar un dato Gaussiano al azar.

Determinar su distribucion condicional a los otros datos (usando la media y
varianza de kriging).

Generar un nimero aleatorio segun esta distribucién condicional y ver si el valor
simulado est& en el intervalo asociado a la categoria (ver figura 2.4).

De ser asi, actualizar el valor del dato seleccionado.

Iterar (volver al punto 2).
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3.-Metodologia

Para poder encontrar una metodologia para predecir las abundancias de
minerales, se realizara una comparacion de tres métodos que seran detallados a
continuacion.

3.1.-Estimacion mediante Co-Kriging

Este método presenta una menor complejidad con respecto a los otros dos que
se presentan en este trabajo. Sin embargo presenta algunas limitaciones que derivan
de su naturaleza, ya que tiende a “suavizar’ la distribucion de valores (es decir,
disminuye la variabilidad espacial con respecto a la realidad desconocida). Las etapas
gue seran llevadas a cabo para completar la estimacién son las siguientes:

1. Analisis exploratorio.

2. Modelamiento variografico.

3. Validacién del modelo variografico propuesto.
4. Estimacion mediante co-kriging.

5. Post procesamiento de los resultados obtenidos.
3.2.-Simulacién utilizando Anamorfosis Gaussiana

A diferencia del caso anterior, esta metodologia presenta una complejidad
superior, tanto en su aplicacion como en su base teorica. Sin embargo permite
representar de mejor forma la variabilidad del yacimiento, lo cual es una gran ventaja
por cuanto permite tener una mejor aproximacion de la realidad tomando una decision
mas “informada” del destino de los bloques que se estimen. Las etapas que seran
llevadas a cabo para completar la simulacion son las siguientes:

1. Analisis exploratorio.

2. Transformacion Gaussiana (utilizando Anamorfosis Gaussiana, es decir los valores
de una misma categoria son transformados en valores Gaussianos distintos en
forma aleatoria).

3. Andlisis variogréfico de los datos transformados.

4. Co-simulacion de abundancias utilizando el método de bandas rotantes.

o

Aplicacion de la regla de truncacion (ver figura 2.5).
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6. Post procesamiento de los resultados obtenidos.

3.3.-Simulacién utilizando Muestreador de Gibbs

Aun cuando este método presenta una gran similitud con el presentado en el
capitulo 3.2, existe una diferencia de fondo que es la metodologia de transformacion de
los datos desde los valores discretos a continuos. Esto por cuanto esta metodologia
esta pensada expresamente para simular variables discretas, de esta forma se evita la
arbitrariedad en la anamorfosis derivada de la utilizacion de la metodologia anterior. Las
etapas que seran llevadas a cabo para completar la simulacidén son las siguientes:

Andlisis exploratorio.
Analisis variografico de los datos.

Transformacion a valores Gaussianos utilizando muestreador de Gibbs.

A w0 bdoE

Co-simulaciéon de abundancias utilizando simulacion Gaussiana (método de bandas
rotantes).

o

Aplicacion de la regla de truncacion.

6. Post procesamiento de los resultados obtenidos.
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4.-Caso de estudio
4.1.-Estudio exploratorio

4.1.1.-Descripcion de la base de datos

Para este estudio se cuenta con una base de datos provista por Codelco-Chile,
Division Codelco Norte, Yacimiento Radomiro Tomic. Esta base consiste en 59.512
datos de pozos de tronadura, de los cuales 39.581 corresponden a Radomiro Tomic y el
resto a mina Sur. Esta base de datos cuenta con 55 variables asociadas a cada dato,
ademas de la rotulacion del gedlogo a cargo del muestreo, el operador, el banco donde
se realiz0, la base de muestreo de pozo, el tipo de perforadora y la fecha de medicion,
entre otras rotulaciones asociadas al muestreo. Ahora, entre las variables asociadas a
cada dato, se puede distinguir tanto variables discretas, categoéricas, como continuas.
De esta forma se obtuvo la siguiente categorizacion de las variables:

« Variables discretas: Porcentajes de: Atacamita (AT), Crisocola (CRI), Arcilla con
Cobre (ARC), Copper Wad (CUW), Malaquita (MA), Pseudomalaquita (PMA), Total
Oxidos (TOXI), Calcosina (CC), Covelina (CV), Calcopirita (CP), Bornita (BO),
Digenita (DG), Pirita (PY), Molibdenita (MO), Total de Sulfuros (TSULF), Hematita
(HE), Goethita (GT), Jarosita (JA), Limonita (LM), Feldk (KF), Alteracion Sericitica
Temprana (ST), Alteracion Cuarzo Sericitica Tardio (QST), Alteracion Supergena
(ALT), Esteéril (EST), Grava Estéril (GRE), Grava Mineral (GRX), Lixiviado (LX),
Oxidos (OXI), Sulfuros (SUL), Vetas (VET), ley visual Cu (LVI), Humedad
(HUMEDAD), Geometria (Geometria).

» Variables categoéricas (codificadas): Lock de Mapeo Operacional (T), Lock de
Mapeo Geoldgico (G), Cbdigo Unidad Alteracion (CODUA), Codigo Zona Mineral
(ZMIN), Cédigo UG (UG).

» Variables Continuas: Test de Consumo de acido neto total (CONSNET), Ley de
Cloro total (CLT), Test de porcentaje de extraccion (EXT), Ley de Molibdeno Total
(MOT), Molibdeno Soluble (MOS, MOS10), Ley de Fierro total (FET), Ley de Fierro
Soluble (FES), Largo Real Medido (LR), Peso Mina expresado en Kg (PESOMI),
Ley Estequiométrica Oxidos (LEOXI), Ley Estequiométrica Sulfuros (LESUL), %
Densidad Calculada (DENS), Razén CuT / Cus (RazST), Ley de Cobre total (CUT),
Andlisis de Cobre soluble (CUS3,CUS4,CUS10,CUSFER).

En este estudio, nos enfocaremos en cuatro variables discretas, las cuales son
porcentaje de arcillas de cobre, atacamita, copper wad y crisocola. Todas estas se
presentan en la zona de Oxidos superiores, donde estos minerales se encuentran de
manera frecuente y asociados. Ademas se descartara un andlisis de los minerales de
ganga por cuanto presentan poca variabilidad en el banco seleccionado, y aun cuando
afectan el consumo de acido, presenta un comportamiento independiente de las cuatro
variables en estudio. Estas variables corresponden a una clasificacion descriptiva
mediante métodos visuales de la abundancia del mineral en la muestra. De esta forma,
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los posibles valores de estas variables van de 0 a 100. Debido a que se trata de una
estimacion visual aproximada a un numero entero (generalmente multiplo de 5), esta
tiene un error intrinseco asociado a la apreciacion visual completamente relativa a quién
realiza la estimacion. Se ha considerado como una manera de disminuir este error el
agrupar los porcentajes apreciados por clases o categorias, las cuales iran de 1 a 10
para las variables atacamita y arcillas de cobre. En cambio para las variables crisocola y
copper wad se utilizara una categorizacion distinta, ya que los valores se concentran
bajo el 5% de abundancia; con esto se tomaran 3 categorias. Todas estas categorias
son descritas en la tabla 4.1.

Crisocola y Copper Wad
0%-2%

Categoria | Atacamita y Arcillas de cobre
1 0%-10%

11%-20% 2%-5%
21%-30% >5%
31%-40% -
41%-50% -
51%-60% -
61%-70% -
71%-80% -
81%-90% -
91%-100% -

Tabla 4.1: Descripcién de la clasificacion de varia  bles de abundancia

OO |N[O |01 [WIN

=
o

La base de datos cuenta con 24 bancos de 20 metros de altura. El area abarcada
por los datos tiene un ancho maximo aproximado de 1140 metros, un largo de 1700
metros y una profundidad de 346 metros (los limites de la informacion se muestran en la
tabla 4.2). Para realizar la perforacion de los pozos, se utilizan distintas mallas de
muestreo que son de 9[m]x9[m], 10[m]x10[m], 11[m]x11[m]y 13[m]x13[m], dependiendo
el uso de cada una de ellas del tipo de roca en el sector donde se efectuaréa la
tronadura.

coordenadas| este[m] [ norte[m] | cota]m]
Maximo 3376,41 | 9034,49 2660
Minimo 4514,05 [10737,09 | 3005,98
Media 3922,16 | 9787,83 | 2796,9

Tabla 4.2: limites de la zona muestreada.

En las figuras 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4, se muestra la disposicion general de los pozos
de tronadura para las cuatro variables en estudio, con la correspondiente leyenda para

las clasificaciones descritas anteriormente.
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4.1.2.-Seleccion de la zona de estudio

La seleccion de la zona que se utilizara en el estudio se realizé tomando en

cuenta tres puntos fundamentales que son:

rfiles base de datos complet  a, copper wad.

* Numero de datos suficientes para asegurar un estudio representativo.

» Histogramas de las cuatro variables con al menos tres categorias cada uno, esto
para poder comprobar la real utilidad de las herramientas que se utilizaran en el

estudio.

» Las variables debe tener correlacion entre ellas (el modulo de la correlacion o méas
distinta de cero posible), esto a fin de tener condiciones que justifiquen un estudio
multivariable. De no existir correlacion entre las variables, cada variable podria ser

modelada por separado.

Tomando estos tres puntos en consideracion se seleccion6 un sector del banco
28.250. En la figura 4.5 se muestra la disposicion de los datos en planta, donde se
puede ver que estos tienen un ancho de maximo en su coordenada este de 860[m] y en
su coordenada norte de 587[m] (ver tabla 4.4). Ademas en la tabla 4.3 se puede ver la

matriz de correlacién asociada a estos datos.

VARIABLE ARCILLAS | ATACAMITA | CRISOCOLA | COPPER WAD
ARCILLAS 1 -0,66 -0,38 -0,27
ATACAMITA -0,66 1 0,33 0,18
CRISOCOLA -0,38 0,33 1 0,03
COPPER WAD -0,27 0,18 0,03 1

Tabla 4.3: Matriz de correlacién zona seleccionada.
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coordenadas| este[m] | norte[m]
maximo 3376,41 | 9348,93
minimo 4236,00 | 9935,05
media 3845,69 | 9579,26

Tabla 4.4: limites zona de estudio.

De esta forma de un total de 39.578 datos correspondientes a la base de datos
completa, se ha realizado una subdivision del banco 28.250 que cuenta con 2.451
datos, los cuales serén utilizados de aqui en adelante para realizar el estudio.
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4.1.2.-Analisis Exploratorio

A continuacién en la tabla 4.5 se presentan las estadisticas basicas para las
cuatro variables en estudio en la zona seleccionada. Antes de realizar el estudio de las
variables se procedié a eliminar los datos aberrantes que en este caso corresponden a
los valores por debajo de 0. De esta forma se eliminaron 3 datos, quedando finalmente
la zona seleccionada con 2.448 datos validos.

Variable N°de datos | Min. | Max. | Media | Dev. Est. | Varianza | Coef.de Var.
Arcillas de cobre 2448 1 10 2,46 2,29 5,23 0,93
Atacamita 2448 1 10 6,83 2,45 6,01 0,36
Crisocola 2448 1 3 1,43 0,59 0,35 0,41
Copper wad 2448 1 3 1,54 0,75 0,57 0,49

Tabla 4.5: Estadisticas béasicas para la zona selec  cionada

Se puede notar que la abundancia promedio de las cuatro variables esta por
sobre la media general de la base de datos, que para las arcillas de cobre es de 2,15,
para la atacamita es de 5,67, para la crisocola es de 1,31 y para el Copper Wad es de
1,30, esto en base a la categorizacion definida en la tabla 4.1. Como la zona
seleccionada corresponde a un banco dentro de la zona productiva del yacimiento es
de esperarse medias con valores altos.

En las siguientes figuras se muestran proyecciones en planta de las cuatro
variables acompafadas del histograma para cada variable. Como se puede ver en las
figuras 4.6, 4.7, 4.8 y 4.9, se tiene una malla més densa en la zona norte del yacimiento
donde se ubican ademas los datos con valores mas altos para la variable arcillas de
cobre. A simple vista no se aprecia ninguna distribucién preferencial tanto para la
crisocola como para el copper wad, sin embargo esto debe ser corroborado con un
analisis de las derivas de estos datos. Ademas se puede notar que en la zona donde se
encuentran los valores mas altos para las arcillas de cobre, la atacamita tiene los
valores mas bajos. Esto es consistente con los valores obtenidos en la matriz de
correlacion para estas dos variables, que se encuentran correlacionadas de forma
inversa con un valor de -0,66 (ver tabla 4.3).

Arcillas de Cobre

Planta ARCILLAS DE COBRE 10.000 1 Number of Data 2448

10000. - 400 mean 2.46
9.000 b std. dev. 2.29

i 1 coef. of var .93

9900.
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8004 median 2.00
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§800.
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Figura 4.6: Proyeccion en planta e Histograma arcil  las de cobre.
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Figura 4.8: Proyeccion en planta e Histograma criso  cola.
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Figura 4.9: Proyeccion en planta e Histograma coppe  r wad.

Para corroborar esta apreciacion con respecto a la distribucién de los valores en
las distintas areas de la zona seleccionada se realizé un andlisis de derivas que se
muestra en las figuras 4.10, 4.11, 4.12 y 4.13. Se puede notar una leve tendencia Sur-
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Este para las variables arcillas de cobre y copper wad. Ademas se presenta un caso
similar para la variable atacamita pero en la direccion Sur-Oeste y para la variable
crisocola en la direccion Sur. Esto estad dado por las correlaciones negativas entre las
variables Arcillas de cobre y crisocola. Sin embargo para ninguna de las cuatro
variables se tienen datos atipicos que puedan complicar el andlisis, puesto que se
eliminaron los datos aberrantes al comienzo del analisis.
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Figura 4.13: Derivas para la variable copper wad (n  orte y este).

Luego de analizar las derivas se puede notar la concordancia con los mapas
base para cada una de las variables.

Posteriormente, se buscaron datos duplicados a una distancia de 50[cm], no
obteniéndose datos dentro de esta categoria. Para finalizar el estudio exploratorio se
realizd el desagrupamiento por celdas para distintas mallas, tomandose en definitiva
como criterio la malla utilizada en la tronadura es decir la malla de 9[m]x9[m] (ver figura
4.14).
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4.2 .-Estimacion mediante Co-kriging

4.2.1.-Andlisis Variografico

Para comenzar el andlisis se construiran los mapas variograficos de las cuatro
variables en estudio. Esto tiene por finalidad encontrar direcciones de anisotropia en el
plano, ya que por la naturaleza de los datos nuestro andlisis sera solo bidimensional.
Los parametros utilizados para la construccion de estos mapas se presentan en la tabla
4.6, donde se puede notar que se utilizo un ancho de banda en la vertical de 10[m] ya
gue los collares de los sondajes tienen una variacion en la vertical de hasta 10 metros,
estando de todas formas ubicados en el mismo banco.

Parametro Valor | Unidad
N°de Direcciones 18 -
N°de pasos 10 -
Largo del paso 10 m
Tolerancia en el paso 1 -
Tolerancia en la Direccion 1 -
Min. N°de datos por Celda 1 -
Ancho de banda en la vertical 10 m

Tabla 4.6: Parametros mapa variografico.
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Con lo anterior se obtuvieron los mapas variograficos que se presentan en la
figura 4.15. Se puede notar para las cuatro variables que no existe una direccién de
anisotropia preferencial en el plano XY, ya que existe una tendencia medianamente
circular desde el centro del mapa, aumentando la varianza con la distancia. Lo anterior
nos indica que no existen anisotropias relevantes de ningun tipo, ya que al realizar el
variograma direccional en 9 direcciones de manera complementaria a los mapas
variograficos, no se tienen variaciones que justifiquen realizar el estudio utilizando
anisotropias (ver figura A.1 de los anexos).

Usando esta informacion se construyeron variogramas experimentales
omnidireccionales utilizando los pardmetros que se presentan en la tabla 4.7, en la cual
destaca la utilizacion de un largo de paso similar al utilizado en la construccion de los
mapas variograficos que es muy similar a la distancia entre tiro en la malla de
perforacion utilizada en el banco donde se realizo el estudio.

Parametro Valor Unidad
Tipo de variograma | Omnidireccional -
N°de pasos 30 -
Largo del paso 10 M
Tolerancia en el paso 50 %

Tabla 4.7: Pardmetros variogramas experimentales.

Se obtuvieron los variogramas experimentales que se presentan en la figura 4.16
(variogramas simples) y figura 4.17 (variogramas cruzados). En esta ultima figura se
puede notar una tendencia decreciente para los variogramas cruzados para las
variables copper wad-arcillas de cobre (figura 4.17 abajo a la izquierda), crisocola-
arcillas de cobre (figura 4.17 abajo al centro) y atacamita-arcillas de cobre (figura 4.17
abajo a la derecha). Esto resulta concordante con las correlaciones presentadas en el
capitulo 4.1.2 en la tabla 4.3, donde estas tres variables presentan correlaciones
negativas, lo que explicaria esta tendencia decreciente en los variogramas cruzados
experimentales.
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Con los variogramas experimentales obtenidos en la etapa anterior se realizo un
modelamiento variografico, el cual consideré cuatro estructuras anidadas; efecto pepa y
tres modelos esféricos con alcance 150[m], 200[m] y 290[m] respectivamente. Se
aprecian que los modelos ajustan de manera satisfactoria a los variogramas
experimentales tanto simples como cruzados (figuras 4.18 y 4.19).
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Finalmente el modelo de corregionalizacién definido para este caso es el que se
presenta a continuacion:

Ir- Yire Varcar  Virccrr -V.a.rtc_cz:n-" ir' 245 —1.743 —0.1167 0.1448
| Yir_sre Var Varerr  Varcow || —1.743  3.084 0.1462 —0-03359}]@“
Veriare  Vemp-ar Yeu  Vemeow | | —0.1167 01462 02039 —0.07753
| |
Il‘. ?CL‘TT'—.;‘R.C ?CEHT-—_{T ?/CL-'H'—UU YCUﬁ' ), I'l_ 01448 _O.OSSSQ _00..--"'53 0.151
[ 1.198 —1.063 —0.04658 —0.4001 )
—1.063 1.676 —0.0006714 0.3205
+ esf (150m)
0.04658 —-0.0006714 0.007912 6.378—-005
\—0.4001 0.3205 6.378—005 0.2156
0.1015 —0.02104 —0.03813 —-0.09741)
—0.02104 0.004359 0.0070 0.02018
+ esf (200m)
—0.03813 0.0079 0.01432 0.03658
| —0.09741 0.02018 0.03658 0.09345 |
{ 1.276 —0.847 —0.4618 —0.1816"
—0.847 0.7403 0.3107 —0.03523
| esf(290m)

—0.4618 0.3107 0.1672 0.06214
|
\—0.1816 —0.03523 0.06214 0.1622

A

Las matrices de corregionalizacion (4x4) indican las contribuciones de cada
estructura anidada para cada par de variables. Estas ultimas estan en el siguiente
orden: arcillas de cobre, atacamita, crisocola y copper wad.

La principal restriccion a la hora de realizar el modelamiento consistié en obtener
valores propios mayores o iguales que cero para las matrices de corregionalizacion, las
cuales fueron determinadas mediante el algoritmo de Goulard and Voltz (1992).
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4.2.2.-Validacion Cruzada

Luego de realizar el estudio variografico es necesario validar el modelo obtenido
y encontrar una vecindad de estimacion.

Se decidié considerar un elipsoide de busqueda circular, esto debido a la
ausencia de anisotropias en el plano horizontal. Luego de varias pruebas, se obtuvo un
elipsoide con las dimensiones descritas en la tabla 4.8 y con las caracteristicas que se
presentan en la tabla 4.9.

Direccion X[m] | Y[m]
Dimensiones maximas elipsoide 70 70
Tabla 4.8: Dimensiones elipsoide de busqueda.

Minimo n°de datos 1
namero de sectores angulares 4
Optimo n°de datos por sector 8

Tipo de vecindad Movil

Tipo de busqueda Isotropa

Tabla 4.9: ParAmetros asociadas a la vecindad.

A modo de ejemplo se presenta la figura 4.20 correspondiente a las arcillas de
cobre (para las otras tres variables, ver anexos A.2). Se tiene una cantidad pequefia de
datos “mal” estimados asociados a las zonas de altas leyes (datos resaltados en rojo,
para los cuales el error de estimacion es mayor que 2,5 veces la desviacion estandar de
co-kriging). Esto se explica por un efecto proporcional, ya que los datos mal estimados
estan asociados a los sectores con altos valores, situacion que se repite para las cuatro
variables. Finalmente en la tabla 4.10 se presenta un resumen de los resultados
correspondiente a la validacion cruzada de las cuatro variables.

Variable Arcillas de cobre | Atacamita | Crisocola [ Cooper wad

Datos totales 2.448 2.448 2.448 2.448

Datos bien estimados 2.336 2.364 2.337 2.349

% datos mal estimados 4,58 3,43 4,53 4,04
Media de errores 0,0057 0,00419 | 0,00054 0,00091
Media de errores estandarizados 0,0045 0,00301 | 0,00127 0,00233
Varianza de errores 1,53669 1,82432 | 0,20839 0,18318
Varianza de errores estandarizados 0,96565 0,91237 | 1,10573 1,1223

Tabla 4.10: Resultados validacién cruzada.
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Figura 4.20: Validacién cruzada arcillas de cobre.

La figura muestra el mapa de los datos (arriba izquierda), el histograma de los
errores estandarizados (abajo izquierda), la nube de correlacion entre valores reales y
estimados (arriba derecha) y entre errores estandarizados y valores estimados (abajo
derecha).

4.2 .3.-Estimacion local

Para realizar la estimacion se cre6 una grilla de malla 9[m]x9[m]x20[m], la cual
es coincidente con la malla de perforacion. De esta forma se discretizara en bloques
con las mismas dimensiones en que estan pensados para la produccién. La idea de
esto es que los resultados sean aplicables a la planificacion de corto plazo. Con estas
consideraciones se cre0 una grilla con las caracteristicas presentadas en la tabla 4.11 y
en la figura 4.21.
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Figura 4.21: Disposicion Grilla.

Direccion X Y Z
Origen 3370 | 9340 | 2830

Dimensiones 9 9 20

N°de Nodos 98 68 1

Luego se procedi6 a realizar la estimaciéon mediante un co-kriging puntual
ordinario en el banco seleccionado, usando los pardmetros de vecindad descritos en las
tablas 4.8 y 4.9, el modelo variografico presentado en el capitulo 4.2.1. Con esto se
obtuvo una estimacién con valores continuos, los cuales se procedieron a discretizar
utilizando el criterio de aproximacion al entero mas cercano, obteniéndose los
resultados presentados en las figuras 4.22 y 4.23. Como se puede apreciar en los
mapas base de los bloques estimados, sélo se tiene transiciones entre las categorias
contiguas, lo cual puede ser producto del suavizamiento intrinseco que realiza el co-
kriging al momento de realizar la estimacion. En la tabla 4.12 se resumen los resultados

de la estimacion.

Tabla 4.11: Caracteristicas grilla.

Variable Arcillas de cobre | Atacamita | Crisocola | Copper Wad
media 2,42 6,85 1,43 1,48
desviacién estandar 1,45 1,53 0,5 0,62
coeficiente de variacion 0,6 0,22 0,35 0,42
maximo 10 10 3 3
mediana 2 7 1 1
minimo 1 1 1 1

Tabla 4.12:estadisticas estimacion.
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Figura 4.22: Mapa base resultados estimacion.
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Figura 4.23: Histogramas resultados estimacion.

Ademas en la figura 4.23 se puede notar como se reproducen las distribuciones
de las cuatro variables en estudio: al comparar con los histogramas de las figuras 4.5,
4.6, 4.7 y 4.8 se puede notar la similitud entre las distribuciones. Otro punto importante
a tomar en consideracion es la desviacion estandar de la estimacion (desviacion
estandar del error de prediccién), la cual tanto para las arcillas de cobre como para la
atacamita presentan valores maximos cercanos a 3, siendo esto muy superior a lo que
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sucede en el caso de la crisocola y el copper wad, los cuales alcanzan valores maximos
cercanos a 0,9 (ver figura 4.24).
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Figura 4.24: Mapas base desviacion estandar estimac  ion.

Es importante notar que los valores extremos se encuentran en los limites de la
zona estimada, teniendo en los cuatro casos una distribucion para la desviacion
estandar agrupada en torno a valores muy menores a los valores extremos, como se
resume en la tabla 4.13 y se puede ver en la figura 4.25.

Variable Arcillas de cobre | Atacamita | Crisocola | Copper Wad
media 1,78 1,96 0,5 0,52
desviacion estandar 0,17 0,17 0,04 0,08
coeficiente de variacion 0,09 0,09 0,08 0,16
maximo 2,72 2,97 0,74 0,88
mediana 1,71 1,9 0,48 0,47
minimo 1,66 1,85 0,47 0,44

Tabla 4.13: estadisticas desviacion estandar estima
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Figura 4.25: Histogramas desviacion estandar estima  cién.

Finalmente se presenta la proporcion de ocurrencia en porcentaje de abundancia
para las cuatro variables (ver figura 4.26), donde se puede notar que la distribucién de
la abundancia para las arcillas de cobre esta agrupada con un 95% bajo el 50% de
abundancia, lo que es diametralmente opuesto con el caso de la atacamita, la que
presenta aproximadamente un 85% sobre el 50% de abundancia. Esto se explica por la
correlacion negativa entre estas dos variables que acaparan gran parte del porcentaje
total en la zona de Oxidos. En el caso de la crisocola y el copper wad, se tiene un
comportamiento muy similar entre estas variables, las cuales se encuentran en el caso
de la crisocola en un 99,93% bajo el 5% de abundancia y en el caso del copper wad en
un 93,49% se encuentra bajo el 5% (ver figura 4.27). Para mas detalles de los
resultados ver anexos A.2.
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Figura 4.27: Distribuciones acumuladas de abundanci
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4.3.-Simulacion utilizando Anamorfosis Gaussiana

4.3.1.-Transformacion Gaussiana (Anamorfosis Gaussi  ana).

Para comenzar con la simulacién de las abundancias de los minerales del banco
28.250, se realiz6 una transformacién de los datos desde los valores discretos
obtenidos de la categorizacion a valores Gaussianos. Para esta transformacién se
utilizé una anamorfosis Gaussiana, con lo que se obtuvieron los histogramas que se
muestran en la figura 4.28, donde se puede observar la forma caracteristica de la
distribucion normal de media cero y varianza uno. Sin embargo como se puede ver en
la figura 4.29 los factores de conversion se agrupan en “escalones, tornandose una
transformacion semi-condicionada a los datos originales. Sin embargo, se seguira
adelante con el estudio del método para comparar luego estos resultados con lo que se
obtengan de la co-simulacion utilizando muestreador de Gibbs.
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Figura 4.28: Distribucion variables transformadas.
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Figura 4.29: Distribucién factores de conversion.

4.3.2.-Test de Bigaussianidad.

Para comprobar la bigaussianidad de los valores transformados se utilizaran tres
métodos:

1. Comparacién de los histogramas de la variable original con los de la variable
transformada.

2. Test de nube de correlacion diferida.
3. Comparacion del variograma versus madograma.

Para el punto 1, basta con observar la figura 4.28 del capitulo 4.3.1, donde se
puede notar claramente la distribucion normal de media cero y varianza uno
aproximadamente. Lo que indica que visualmente se tiene una distribucion Gaussiana
de los datos transformados.

Ahora para el punto nimero 2, se construyd nubes de correlacion diferida a
distintas distancias (10[m], 20[m], 30[m] y 50[m]). Como se puede ver en la figura 4.30
(correspondiente a la variable arcillas de cobre), para |h| igual a 10 metros se tiene una
tendencia eliptica, tendencia que disminuye al aumentar el valor de |h|. Este
comportamiento nos indica que se cumple la condicion de que al tender |h| a infinito la
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nube de correlacién diferida se vuelve circular, y cuando |h| tiende a 0 la nube se
restringe en torno a diagonal a 45°. El efecto descrito anteriormente se observa también
en las figuras B.1, B.2 y B.3 del capitulo de anexos B, con lo cual para las cuatro
variables en estudio se cumple con el test de la nube de correlacion para la
comprobacion de la bigaussianidad.

N5 :&RC
=}
T

NS ARG R

30[m] 50[m]

Figura 4.30: Nubes de correlacién diferida arcillas de cobre.

El tercer punto consiste en comparar la raiz cuadrada del variograma y(h) con el
madograma yi(h) (variograma de orden 1), mediante la divisidbn donde la condicidn
para comprobarse la bigaussianidad:

Ny Jn o (ndependiente de h)
71 (h)

O sea, el madograma es proporcional a la raiz cuadrada del variograma, o
equivalentemente a 1,77 la raiz cuadrada del variograma. Como se puede ver en la
figura 4.31, para las cuatro variables se cumple la condicion anteriormente descrita,
agrupandose para las distintas distancias en torno a 1,77 aproximadamente.
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Figura 4.31: Test de comparacion raiz cuadrada del  variograma vs madograma.

Luego de realizar los tres tests anteriormente descritos se tiene que para las
cuatro variables en estudio se cumple con la condicion de bigaussianidad, esencial para
seguir con el estudio de manera consistente.
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4.3.2.-Andlisis Variografico

Utilizando el resultado del capitulo 4.2.1, no se registraron anisotropias evidentes
en ninguna direccion en particular para las variables en estudio. Se procedio a realizar
los variogramas experimentales omnidireccionales con los parametros que se presentan
en la tabla 4.14 donde, al igual que para el caso presentado en el capitulo 4.2.1, se
tomo una distancia similar a la distancia entre tiro en la malla de perforacion utilizada en
el bando estudiado.

Parametro Valor Unidad
Tipo de variograma | Omnidireccional -
N°de pasos 30 -
Largo del paso 10 M
Tolerancia en el paso 50 %

Tabla 4.14: Parametros variogramas experimentales.

Con los pardmetros presentados en la tabla 4.13, se obtuvieron los variogramas
experimentales que se presentan en la figura 4.32 (variogramas simples) y figura 4.33
(variogramas cruzados). Se puede notar la similitud que presentan con los variogramas
experimentales presentados en el capitulo 4.2.1 salvo para las mesetas que son
cercanas a 1. Esto sin duda est4 dado por las correlaciones existentes entre las
variables, lo que nos entrega formas y tendencias similares.
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Figura 4.32: Variogramas experimentales simples.
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Figura 4.33:

Variogramas experimentales cruzados.

Con los variogramas experimentales obtenidos en la etapa anterior se realizé un
modelamiento variografico, el cual consideré cuatro estructuras; efecto pepa, un
exponencial de alcance 30[m] y dos modelos esféricos con alcance 100[m] y 200[m]
respectivamente, los cuales se pueden ver que ajustan de manera satisfactoria a los
variogramas experimentales tanto simples como cruzados en las figuras 4.34 y 4.35.

1.00 1.00
B 5
2075 oot
2 2
E 0.50 ; E 0.50 | i
= =
o o
2 )
i i
£ £
0.25 - 0.25 | i
! L 0.00 L I |
oo 1} 100 300 o 100 200 300
Distance (m) Distance (m)

Wariogram : NS AT

0.25 -

Variogram = N5:ARC

0.25

0 200
Distance (m)

L
300

200
Distance (m)

L
300

Figura 4.34: Variogramas modelados simples.
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Figura 4.35: Variogramas modelados cruzados.

Con lo anterior se obtuvo el siguiente modelo:

{ ¥ Vv

Yirecr

Yirc—cuw

Varc Yarcoar
| Var-ase Yar Varcrr  Var-cow
i Yeriare  Vemioar Yerr Yerrcuw
\Yevware Yevwar Yeowew  Yeuw
[ 0.101 —0.03042
—0.03042  0.1511
0.0993  —0.05438
. 0.05237 —0.04488
[ 0.0002658 0.004445
0.004445 0.07464
—0.001931 —0.03462
L —0.0002372 —0.0004524
{ 04828 —0.268
| —0268 02771
+' —0.3473  0.2409

epa

[ 04118 -0.1235 0.002383 0.2117)
—0.1235 040668 0.2255 0.07852
~10.002383 02255 0.6078 0.1876
| 02117 0.07852 0.1876 04422 )
0.0993  0.05237 |
—0.05438 -0.04488
exp(30m)
0.1018  0.05649
0.05649  0.03311 )
—0.001931 —-0.0002372}
—0.03462 -0.0004524
esf (100m)
0.03231 —0.0259 }
—0.0259 0.04194
—0.3476 —0.3355)
0.2409 0.005029
lesf(200m)
0.2788 0.1557 |
|
0.5179 )

\—0.3355 0.005029 0.1557

Como se puede ver en el modelo cada matriz de corregionalizacion cuenta con
16 componentes, las cuales se encuentran ordenadas de modo de tener las menores
correlaciones en los extremos mas alejados de la diagonal. Esto para facilitar el ajuste
semiautomatico mediante el algoritmo de Goulard y Voltz, el cual usa la condicién de

matrices de tipo positivo y la desigualdad de Schwarz para realizar el ajuste.
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En el modelo se puede observar que la suma de los valores de las matrices de
corregionalizacion para cada una de las componentes ubicadas en la diagonal,
correspondientes los variogramas simples, tienen un valor muy cercano a 1 para la
meseta, lo cual se debe a que se esta trabajando con variables transformadas a valores
Gaussianos, y por construccion estas tienen distribucion normal con valores 0 para la
media y 1 para la varianza. Ademas se puede notar el efecto de la transformacion a
valores Gaussianos usando anamorfosis, el cual se ve reflejado en los altos valores
obtenidos para el efecto pepa entre 40% y 60% de la meseta, este punto es el que
principalmente se buscara mejorar con la metodologia presentada en el capitulo 4.4.

4.3.3.-Co-Simulacion de abundancias.

Para realizar la co-simulacion de las variables en estudio, se utilizo el método de
bandas rotantes con 1000 lineas. Este se condiciond utilizando co-kriging simple de
media cero, donde se utilizé la misma vecindad de busqueda que para la estimacion
presentada en el capitulo 4.2 (los valores utilizados para esta se detallan en las tablas
4.8y 4.9), construyéndose 100 realizaciones condicionadas a los datos.

Las realizaciones obtenidas a soporte puntual (ver anexos B.4), fueron luego
promediadas y finalmente se aplico la regla de truncacion que se detalla en la tabla B.1.
Con lo anterior se obtuvieron los mapas base de las medias de las simulaciones
truncadas que se detallan en la figura 4.36, donde se puede observar que los
resultados obtenidos son muy similares a los obtenidos mediante la estimacion
utilizando co-kriging simple (ver figura 4.22).
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Figura 4.36: Mapa base resultados media de las simu laciones.
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Un punto importante a considerar es la diferencia entre las realizaciones y su
media, se puede notar como al realizaciones se produce un
suavizamiento en las transiciones al igual como lo hace el co-kriging (ver figuras 4.22 y

4.36), en cambio para las realizaciones no se observa este efecto,

promediar las

transiciones mas abruptas entre las categorias (ver figura 4.37).
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Figura 4.37: Mapa base realizaciones.
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Ademaés de la similitud con los resultados obtenidos mediante co-kriging, se tiene
gue los histogramas de las categorias son muy similares a los presentados tanto para el
estudio exploratorio en el capitulo 4.1 (ver figuras 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8), como para los
histogramas de los resultados obtenidos en el capitulo 4.2.3 (ver figura 4.23). Se tiene
pequeias diferencias en las medias de los resultados obtenidos (ver tabla 4.15), donde
tanto para las arcillas de cobre como para la atacamita, se tiene una media levemente
superior a la obtenida con el co-kriging, no asi para la crisocola y el copper wad, los
cuales presentan valores por debajo los obtenidos en el capitulo 4.2 (ver tabla 4.12).
Ademas de la tabla 4.15 y figura 4.38 se puede ver que tanto la desviacion estandar
como el coeficiente variacion para las cuatro variables, se encuentra por debajo de los

§335.50
3365.50

4247 .50 3365.50

4247 50

valores obtenidos para la estimacion (ver tabla 4.12).

Variable Arcillas de cobre | Atacamita | Crisocola | Copper wad
media 2,45 6,86 1,36 1,41
desviacion estandar 1,27 1,16 0,48 0,52
coeficiente de variacion 0,52 0,17 0,35 0,37
maximo 8 9 2 3
mediana 2 7 1 1
minimo 1 2 1 1

Tabla 4.15:estadisticas media de las simulaciones.
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Este resultado est4 asociado a las caracteristicas de cada método, donde el
suavizamiento de los resultados por parte del co-kriging produce cambios abruptos de
categoria en los limites de las zonas con leyes altas (produciéndose este mismo efecto
para las zonas con leyes bajas). Sin embargo, para las simulaciones se puede observar
gue existe una mejor representacion del efecto proporcional asociado a
abundancias extremas, teniéndose claramente una mayor variabilidad (como se puede
ver en la figura 4.39). Las estadisticas para la desviacion estandar de las cuatro

Figura 4.38: Histogramas resultados media de las si  mulaciones.

variables se presentan en la tabla 4.16.
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Figura 4.39: Mapas base desviacion estandar simulac  i6n.
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Variable Arcillas de cobre | Atacamita | Crisocola | Copper Wad
media 1,50 2,06 0,54 0,58
desviacién estandar 0,64 0,59 0,11 0,19
Coeficiente de variacion 0,43 0,29 0,21 0,32
maximo 2,76 3,16 0,84 0,90
mediana 1,48 2,13 0,55 0,59
minimo 0,14 0,53 0,00 0,00

Tabla 4.16: estadisticas desviacion estandar simula  cién.

Claramente al comparar los histogramas de las deviaciones estandar de los
resultados obtenidos en el capitulo 4.2 (ver figura 4.25), con los que se presentan en la
figura 4.40, se puede notar la distribucion notablemente méas uniforme en el caso de las
simulaciones, lo que explica también los resultados presentados anteriormente en

relacion a este punto.
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Figura 4.40: Histogramas desviacion estandar simula

A continuaciéon se presenta la proporcion de ocurrencia en porcentaje de
abundancia para las cuatro variables (ver figura 4.41), donde se puede notar que la
distribucion de la abundancia para las arcillas de cobre esta agrupada con sobre 96%
bajo el 50% de abundancia, lo que es diametralmente opuesto con el caso de la
atacamita, la que presenta aproximadamente un 85% sobre el 50% de abundancia,
resultado muy similar al presentado en el capitulo anterior (ver figura 4.26). En el caso
de la crisocola y el copper wad se tiene un comportamiento muy similar entre estas
variables las cuales se encuentran en el caso de la crisocola en un 100% bajo el 5% de

62

cion.




abundancia y en el caso del copper wad un 98,6% se encuentra bajo el 5% (ver figura
4.42). Para més detalles de los resultados ver anexos B.3.
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Figura 4.41: Distribucién de los resultados.
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Figura 4.42: Distribuciones acumuladas de abundanci  as de minerales en los bloques simulados.

Finalmente, una de las principales ventajas de utilizar simulacion es poder
cuantificar la incertidumbre. De esta forma utilizando la herramienta del mapa de
probabilidades, se puede obtener una probabilidad asociada a la abundancia que se
decida relevante para el proceso aguas abajo en cada zona del sector simulado. Con lo
anterior, por ejemplo, para el limite del 50% de abundancia de arcillas de cobre y
atacamita, en la figura 4.43 se puede notar que para los sectores con mayor
probabilidad de ocurrencia de valores por sobre 50% de arcillas de cobre se tiene una
muy baja probabilidad de obtener porcentajes de atacamita por sobre 50%. Lo anterior
se vuelve aln mas relevante para variables criticas en el proceso metallrgico como la
crisocola, cuya ocurrencia puede aumentar drasticamente el consumo de &cido en el
proceso de lixiviacibn. Con esto, a modo de ejemplo, definiendo un limite de
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abundancia dentro del complejo mineral de un 3% como aceptable, se puede realizar
para las zonas con alta probabilidad de tener abundancias mayores a este limite,
mezclas con zonas de baja probabilidad de que se sobrepase. De esta forma se puede
planificar una mezcla con un contenido menos variable de crisocola, lo que puede
ayudar a tener consumos también menos variables y por consecuente una mejor
extraccion y recuperacion del mineral con una utilizacién de acido menor, redundando
en un menor costo asociado a este punto. Este mismo ejercicio puede ser realizado
caso a caso con las variables que se consideren relevantes para el proceso metallrgico
y cuya abundancia pueda disminuir o aumentar el rendimiento de los insumos
asociados a éste. Para mas detalle de los mapas de probabilidad obtenidos con la co-
simulacion de las variables en estudio, ver anexos B.6.
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Figura 4.43: Mapas de probabilidad de las cuatro va  riables.
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4 .4 .-Simulacion utilizando muestreador de Gibbs

4.4.1.-Analisis variogréfico indirecto.

Una de las principales caracteristicas de esta metodologia y la diferencia mas
relevante con respecto a la metodologia presentada en el capitulo 4.3, es la manera
como se realizan tanto la transformacion de los datos valores Gaussianos, como el
modelamiento variogréfico. Principalmente el modelamiento variografico se realiza de
manera indirecta: consiste en proponer variogramas para las funciones Gaussianas
para modelar, mediante una transformacion inversa, los variogramas originales de las
variables discretas. El ajuste se realiza variando principalmente las proporciones del
histograma acumulado que se utilizara para realizar la truncacion luego de la simulacion
para ajustar la meseta de los variogramas simples, y las distintas mesetas de los
modelos propuestos ademas de sus alcances. Para la construccion de los variogramas
experimentales se utilizaron los mismos pardmetros que para los casos anteriores (ver
tabla 4.17).

Parametro Valor Unidad
Tipo de variograma | Omnidireccional -
N°de pasos 30 -
Largo del paso 10 M
Tolerancia en el paso 50 %

Tabla 4.17: ParAmetros variogramas experimentales.

Con los parametros descritos en la tabla anterior se obtuvieron los variogramas
experimentales que se muestran en las figuras 4.44 y 4.45. Ahora para el modelamiento
indirecto, se inicia revisando la forma y el alcance de los variogramas directos,
principalmente los variogramas simples. Como se puede ver en la figura 4.44, se tienen
dos alcances relevantes, tanto para el copper wad como para las arcillas de cobre y
para la atacamita se tendra un alcance de 150 metros, y para la crisocola este sera de
250 metros. Se considera solo tres variogramas anidados, a diferencia de los dos casos
anteriores donde se consideraron cuatro.
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Figura 4.44: Variogramas experimentales simples.
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Figura 4.45: Variogramas experimentales cruzados.

Utilizando las tres estructuras anidadas que consiste en un efecto pepa mas dos
variogramas esféricos (uno de alcance 150 metros y el otro de 250 metros) se procedio
a ajustar estos modelos a los variogramas experimentales, con lo que se obtuvo los

variogramas que se muestran en las figuras 4.46 y 4.47. Como se puede notar este

ajuste no es tan exacto como para los dos casos presentados en los capitulos 4.2y 4.3,
esto debido a que para este caso en particular no se utilizdé ningun tipo de ajuste semi-
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criterio cumplir la desigualdad de Schwarz, para los valores cruzados. Esta condicién si
bien no es suficiente para asegurar valores propios mayores que cero para la matriz de
corregionalizacion de cada modelo, entrega valores aproximados, con lo cual realizando
ligeras variaciones para los valores de estas matrices se puede obtener matrices de
corregionalizacion que cumplan con la condicion de tener todos sus valores propios
mayores o iguales a cero. Estas variaciones se realizaron utilizando el software Matlab,
con el cual se obtuvo la matriz mas cercana a la que se obtiene utilizando el criterio de
la desigualdad de Schwarz, ademas de la condicion de que las mesetas de los modelos
propuestos para los variogramas simples de cada variable sumen 1 y que para los
variogramas cruzados sumen entre -1 y 1. Con esta metodologia se obtuvieron los
variogramas modelados que se presentan en las figuras 4.46 y 4.47. Se puede notar
gue el ajuste si bien no es perfecto es bastante satisfactorio, teniéndose algunos leves
problemas para el ajuste con los variogramas cruzados con tendencia decreciente, en
especial para los correspondientes a las variables copper wad-arcillas de cobre y
crisocola-arcillas de cobre.
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Figura 4.46: Variogramas modelados simples.
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Figura 4.47: Variogramas modelados cruzados.

Finalmente con las consideraciones descritas se obtuvieron los siguientes
modelos, donde se puede notar principalmente una disminucién drastica en el efecto
pepa con respecto al caso presentado en el capitulo 4.3. Esto se debe a que por las
caracteristicas mismas de la transformacion a valores Gaussianos de esta metodologia,
no se crea un efecto pepa “artificial” como sucede en el caso de realizar la
transformacion Gaussiana con una anamorfosis, ya que la anamorfosis agrupa los
valores transformados en torno a “escalones”. En este caso se tiene variogramas
modelados que representan de forma mas fidedigna la realidad del yacimiento en
cuanto a su variabilidad espacial.
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Al igual que para el modelo variogréafico presentado en el capitulo 4.3, se puede
ver que cada matriz de corregionalizacién cuenta con 16 componentes, las cuales se
encuentran ordenadas de modo de tener las menores correlaciones en los extremos
mas alejados de la diagonal. Luego utilizando la desigualdad de Schwarz, se comprobd
que el valor absoluto de las componentes a; y a;, para de cada sub-matriz “A” de
dimensiones 4x4, fueran mayores que el valor absoluto de la raiz del producto de sus
componentes en la diagonal. Finalmente, con se constatd que cada matriz de
corregionalizacion se cumpliera la condicidén de tener valores propios mayores o iguales
a cero, ademas de mesetas de variogramas simples iguales a 1. Se puede notar que
el efecto pepa no representa mas alla del 38% de la meseta total del variograma, esto
esta muy por debajo de los valores entre 40% y 60% obtenidos para el modelo
variografico del capitulo 4.3.
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4.4.2.-Transformacion a valores Gaussianos utilizan do muestreador
de Gibhbs.

Una forma de validar la transformacion a valores Gaussianos utilizando el
muestreador de Gibbs, es revisando que el variograma de las realizaciones en
promedio reproducen el variograma original de las variables categorizadas. Esta
comprobacion seria suficiente para validar la transformaciéon por cuanto, por
construccion de la metodologia, los valores que se obtienen con el muestreador de
Gibbs son de caracter bi-Gaussianos.

La metodologia que se siguio fue tomar las realizaciones y promediar en grupos
obteniéndose 5 promedios de 20 variogramas simples esto utilizando las 100
realizaciones obtenidas. Para este analisis, se tomaron sélo los variogramas simples ya
gue el caso de los variogramas cruzados es analogo y basta con revisar la
reproducibilidad del modelo para las variables por separado. Luego se graficé cada uno
de estos promedios junto con el variograma de los datos originales categorizados, con
esto se obtuvieron los graficos que se muestran en la figura 4.48.
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Figura 4.48: Variogramas de las realizaciones vs va  riogramas originales.

Como se puede ver en la figura 4.48, se tiene un ajuste aceptable para los cuatro
variogramas (aun cuando no es perfecto. De todas formas se comprueba de esta forma
la reproduccién del variograma experimental por parte de las realizaciones, lo cual
valida la transformacion mediante muestreador de Gibbs.
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4.4 .3.-Co-simulacion de abundancias

Al igual que en el capitulo 4.3, se realiz6 una co-simulacion puntual de las
variables en estudio. Para este caso se realizd una co-simulacion condicionada a los
datos provenientes de los pozos de tronadura. Para construir las 100 realizaciones
obtenidas, se utilizé el método de bandas rotantes con 1000 lineas, donde al igual que
en el capitulo 4.3 se usO la misma vecindad de busqueda que para la estimacion
presentada en el capitulo 4.2 (los valores utilizados para esta se detallan en las tablas
48 y 4.9). Luego se utilizé co-kriging simple de media cero para realizar el
condicionamiento a los datos originales, para finalmente aplicar la regla de truncacion
para cada realizacion (ver anexos C.3). Finalmente se promedio las realizaciones
obteniéndose los mapas bases que se muestran en la figura 4.49, donde al igual que
para los casos presentados anteriormente (ver figuras 4.36 y 4.22) se mantiene la
zonificacién de las altas y bajas leyes, ademas de tener una distribucién de los valores
similares a los obtenidos para los dos casos anteriores.
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Figura 4.49: Mapa base resultados media de las simu

laciones.

Al igual que en el capitulo 4.3, se puede observar una diferencia significativa
entre las realizaciones y la media de estas. En el caso de las realizaciones se puede
notar las transiciones mas marcadas entre las categorias para los bloques aledafios, lo
cual se ve suavizado al considerar la media de las realizaciones (ver figura 4.50).
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Figura 4.50: Mapa base realizaciones.

Ahora, en la tabla 4.18 se presentan las estadisticas béasicas de los resultados de
las simulaciones donde se pueden ver una variacion de alrededor de un 7% en la media
para la variable arcillas de cobre, esto asociado a un aumento en el valor maximo de
esta variable con respecto a los valores obtenidos en el caso 4.3. Sin embargo para el
resto de las variables no se aprecian diferencias mas alla del 1% en la media de las
abundancias obtenidas, esto con respecto a la co-simulacién utilizando anamorfosis
para realizar la transformacion a valores Gaussianos a partir de los valores originales

(ver tabla 4.15).

Variable Arcillas de cobre [ Atacamita | Crisocola | Copper wad
media 2,28 6,94 1,37 1,43
desviacién estandar 1,36 1,28 0,48 0,59
coeficiente de variacion 0,60 0,18 0,35 0,41
maximo 9 9 2 3
mediana 2 7 1 1
minimo 1 2 1 1

Tabla 4.18:estadisticas media de las simulaciones.

En la figura 4.51, se puede apreciar el histograma de la media de los resultados
de la co-simulacion, donde tanto para las variables atacamita, crisocola y copper wad
no se presentan mayores variaciones con respecto a los histogramas presentados en la
figura 4.38, teniendose para el caso de las arcillas de cobre un aumento en la
frecuencia de la categoria 1, esto en desmedro de las categorias 2 y 3 principalmente.
Esto seria la causa de la diminucion de la media y el aumento en la desviacion estandar

(alrededor de un 7% con respecto a los valores que se muestran en la tabla 4.15).
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Figura 4.51: Histogramas resultados media de las si

mulaciones.

En la figura 4.52, se tiene una concentracion de las altas variabilidades para las
zonas con las categorias mas altas, efecto similar al que se puede observar en la figura
4.39 del capitulo 4.3, lo cual estaria asociado al efecto proporcional. Sin embargo se
tiene una zonificacibn mas acentuada, esto producto de la disminucién en el efecto
pepa en el modelo variografico obtenido en el capitulo 4.4.1 con respecto al caso
anterior, el cual estaria asociado al proceso de transformacion a valores Gaussianos
utilizando el muestreador de Gibbs para tales efectos. Ademas como se puede ver en la
figura 4.53, se tiene una frecuencia mucho menor para los valores altos de la
desviacion estandar, lo que redunda en una disminucion en la media de estas (ver tabla

4.19).

Variable Arcillas de cobre | Atacamita | Crisocola | Copper Wad

media 1,41 1,56 0,49 0,51

desviacion estandar 0,88 0,58 0,13 0,20

coeficiente de variacion 0,62 0,37 0,26 0,40

maximo 3,53 2,95 0,80 0,92

mediana 1,18 1,46 0,51 0,53

minimo 0,20 0,56 0,10 0,00

Tabla 4.19: estadisticas desviacion estandar simula  cién
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Figura 4.53: Histogramas desviacion estandar estima  cion.

A continuaciéon se presenta la proporcion de ocurrencia en porcentaje de
abundancia para las cuatro variables (ver figuras 4.54 y 4.55). Al igual que en el caso
anterior se tiene que alrededor de un 96% se encuentra bajo el 50% de abundancia
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para la variable arcillas de cobre, presentandose un aumento en la frecuencia
acumulada sobre el 50% para la atacamita de un 85% a alrededor de un 89% (ver
figuras 4.41 y 4.42). En el caso de la crisocola nuevamente no se presentan valores
sobre un 5%, teniéndose resultados muy similares a los presentados en el grafico 4.41.
Para el copper wad se puede ver un aumento de alrededor de un 4% en la frecuencia
de los bloques con abundancias sobre el 5%, esto en desmedro principalmente de la
categoria de valores entre un 3% y 5%. Para méas detalles de los resultados ver anexos
C.2.
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Figura 4.54: Distribucién de los resulta  dos.
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Figura 4.55: Distribuciones acumuladas de abundanci  as de minerales en los bloques simulados.

Finalmente al igual que para el caso presentado en el capitulo anterior se pueden
obtener mapas de probabilidad para la ocurrencia de abundancias de minerales. A
modo de ejemplo se presentan cuatro mapas de probabilidad, donde para las variables
arcillas de cobre y atacamita se tomé como abundancia de corte un 50%, y tanto para
la crisocola como para el copper wad se utilizé6 una abundancia de corte del 2% (ver
figura 4.55). Ademas se puede ver cOmo se asocian las altas probabilidades de
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ocurrencia de arcillas de cobre con bajas probabilidades de ocurrencia de crisocola y
viceversa, situacion que es mas evidente aun al observar los mapas de probabilidad de
las arcillas de cobre en relacion al copper wad. Estos resultados se ven potenciados
con respecto a los mostrados en los mapas de probabilidad presentados en la figura
4.43, por el aumento en el contraste entre los sectores de alta probabilidad con los
sectores con categorias mas bajas, esto producto del efecto asociado a la disminucién
en el efecto pepa que fue comentado anteriormente en este mismo capitulo. Para mas
detalles de los mapas de probabilidad para los distintos umbrales ver anexo C.4.
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Figura 4.56: Mapas de probabilidad de las cuatro va  riables.
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5.-Validacién de las metodologias.

Para validar las metodologias expuestas se utilizaron tres pruebas a fin de
corroborar la calidad de cada una. Estas pruebas consistieron en comparar los valores
reales y los valores estimados, comparar los histogramas de los errores para cada
variable y finalmente realizar una validacion de la incertidumbre comparando las
proporciones reales para cada cuantil versus las proporciones tedricas.

La metodologia que se siguio para realizar esta validacion consistié en separar
los datos de pozos utilizados para el estudio en dos poblaciones con igual nimero de
datos. Esto cuidando de mantener una distribucion espacial similar a la original, a fin de
no afadir error en la estimacion producto de este punto, luego se realizé un jackknife
utilizando las tres metodologias citadas en este estudio (co-kriging, simulacion usando
anamorfosis y simulacion usando muestreador de Gibbs), utilizando como datos
condicionantes una de las dos poblaciones obtenidas de la division de los datos para
estimar o simular las ubicaciones de la poblacién restante. Finalmente se comparo los
resultados obtenidos (promedio de las realizaciones para el caso de las simulaciones),
con los datos en las ubicaciones estimadas o simuladas.

Los resultados de la comparacion entre los datos estimados o simulados con
respecto a los datos reales se muestran en la figura 5.1 (de izquierda a derecha co-
estimacion usando co-kriging, co-simulacion usando anamorfosis y co-simulacion
usando muestreador de Gibbs, y de arriba abajo arcillas de cobre, atacamita, crisocola y
copper wad). Donde se puede notar el efecto de la categorizacion en la dispersion de
los datos, teniéndose correlaciones bajas producto de los saltos que tienen para los
datos cercanos al umbral entre las categorias. Por ejemplo al co-estimar las variables,
producto de las caracteristicas intrinsecas de la metodologia se obtiene resultados
continuos que luego deben ser discretizados aproximando al entero mas cercano, y de
tenerse dos valores como 1,49 y 1,51 que tiene una diferencia muy pequefia entre ellas,
al discretizarse toman los valores 1y 2 respectivamente, aumentando un error de 0,02 a
1 lo que es susceptible de disminuir considerablemente la correlacion entre los valores
estimados y los valores reales. Sin embargo, esta categorizacion reduce el tiempo de
calculo de manera trascendental y permite introducir el efecto la estimacién visual de la
abundancia.

77



Co-estimacion usando
Co-Kriging Simple

Co-simulacién usando
Anamorfosis

Co-simulaciéon usando
Muestreador de Gibbs

12.0_Ley estimada vs Ley real 12.0_Ley estimada vs Ley real 12.0_Ley estimada vs Ley real
(imber of data 1224 (imber of data 1224 M (imber of data 1224
Number plotied 1224 Number plotted 1224 Number plotted 1224
c e X Variable: mean 2.480 ct e X Variable: mean 2.364 LA A X Variable: mean 2.381
. . std. dev. 1.661 . . std. dev. 1,523 . . std. dev. 1.618
Y Variable: mean 2.432 Y Variable: mean 2.432 Y Variable: 2.432
8.0 « e . std. dev. 2.255 804 o o o std. dev. 2.255 8.0 DY e dev. 2.285
E « e e e . correlation 652 2 . . « . . corelation 647 2 « e e e e . . comelation 652
3 rank correlation -684 i rank correlation .672 ] rank correlation 693
| « e s . | o o o s . . o« e o s s e .
2 Q 9
|5 « o . . T e e 0 e . z “ o e e .
4.0 . . o e e e 4.0 .. e e . 4.0 .« DRI
. e .o e e .. e e . .. e e .
- s s e s e e - P - P
e v e e e e e v e « s 0 s s e e
0. 0. 0.
T T 1 T T 1 T T 1
0 4.0 8.0 12.0 ] 40 8.0 12.0 ] 40 8.0 12.0
ARC_EST ARC_EST ARC_EST
12.0_Ley estimada vs Ley real 12.0_Ley estimada vs Ley real 12.0_Ley estimada vs Ley real
(imber of data 1224 . Cimber of data 1224 (imber of data 1224
Number plotted 1224 Number plotted 1224 Number plotted 1224
et X Variable: mean 6.838 L] X Variable: mean 6.863 ¢ X Variable: mean 7.047
. e e e std. dev. 1614 PR std. dev. 1300 “ .. std. dev. 1.423
80 ¥ Variable: mean 6.810 Y Variable: mean 6.810 0 Y Variable: mean 6.810
[ . std. dev. 2.457 8.0 s s s s s . std. dev. 2.457 L . std. dev, 2.457
4 « s e . . correlation 650 o « e e . . . correlation 608 3 IS “ . correlation 632
= rank correlation .552 = rank correlation 605 = rank correlation 569
g PO .. g e . . . g . .
= =
< . o .« e = . . o e o < P )
4.0 . « v e 40| . “ s e s 4.0 . ¢« e e e
o e s e P s e e e
« s PP .« ..
e 5 e e s e . « 1 e e o o & s e e e e
0. 0. .0.
T T 1 T T 1 T T 1
o 4.0 8.0 120 0 4.0 8.0 12.0 0 4.0 8.0 12.0
AT_EST AT_EST AT_EST
4.00_Ley estimada vs Ley reaf 4.00_Ley estimada vs Ley real 4.00_Ley estimada vs Ley real
100 (imber of data 1224 imber of data 1224
fumber of data 1224 Number plotted 1224 Number plotied 1224
Number plotted 1224 P umber plofte
X Variable: mean 1.325 X Variable: mean 1.372
X Variable: mean 1.408
300 . . e Lot 3.00_] . . std. dev. 468 3.00_] . . std. dev. .483
¥ Variable: mean 1.444 Y Variable: mean 1.444
¥ Variable: 1.444
A e ey, 01 std. dev. 591 std.dev. 501
o correlation 460 2 correlation 505
2 lation .523
3 rank comelation Boe = rank correlation 666 = rank correlation 703
© 200 . o 200 . e 200 .
| = _
i T &
% s} o
1.00_] . 1.00_] - 1.00_ .
00, T T T 1 00 T T T 1 0. T T 1
.00 1.00 2.00 3.00 4.00 00 1.00 2.00 3.00 4.00 00 1.00 2.00 3.00 4.00
CRI_EST CRI_EST CRI_EST
4.00_Ley estimada vs Ley real 4.00_Ley estimada vs Ley real 4.00_Ley estimada vs Ley real
(imber of data 1224 (mber of data 1224 (imber of data 1224
Number plotted 1224 Number plotted 1224 Number plotted 1224
X Variable: mean 1.546 X Variable: mean 1469 X Variable: mean 1515
3.00_ . . std. dev. .675 3.00] . . sid. dev. 574 3.00_] . - std. dev. .700
Y Variable: mean 1,533 ¥ Variable: mean 1533 Y Variable: mean 1,533
std. dev. .737 <td. dev. .737 std. dev. .737
2 corelation .767 2 comelation .739 3 correlation .764
w rank correlation .04 o rank corelation 866 w rank correlation _907
| 2.00 . . T 200 . . = 200 . .
& s z
S o o
1.00_] . . 1.00_] . . 1.00_| - .
.00. . . ) .00. -00. T T 1
T T T 1
00 1.00 2.00 3.00 4.00 00 1.00 2.00 3.00 4.00 00 1.00 2.00 3.00 4.00
CUW_EST Cuw_EST CUW_EST

Figura 5.1: Comparacion datos estimados (abscisa) v

s datos reales (ordenada).

A partir de esta comparacion, se obtuvo que las metodologias que reproducen de
mejor forma los valores reales son el co-kriging y la co-simulacion usando muestreados
de Gibbs, teniéndose que para las variables con un mayor niamero de categorias
(arcillas de cobre y atacamita) se obtienen resultados muy similares para las tres
metodologias estudiadas. Sin embargo estas diferencias se hacen mas importantes al
considerar las variables con menos categorias (crisocola y copper wad), lo cual tiene
relacion intrinseca con el efecto pepa inducido por la transformaciéon en el caso de la
co-simulacion usando anamorfosis, efecto que al tener menos categorias induce mayor
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errores redundando en una dispersion de los datos mas significativa, siendo la variable
gue se ve afectada de mayor forma la crisocola. Sin embargo en la realidad este error
representa tan solo un 5% maximo de diferencia entre los valores reales y estimados,
esto producto de la eleccion inicial de las categorias.

En la figura 5.2, se muestran los histogramas de los errores para cada una de las
variables y las metodologias (de izquierda a derecha co-estimacion usando co-kriging,
co-simulacion usando anamorfosis y co-simulacion usando muestreador de Gibbs, y de
arriba abajo arcillas de cobre, atacamita, crisocola y copper wad).
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Figura 5.2: Histograma de los errores para cada var  iable y método.
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item Media| Desv. Est. | Varianza

) CKS -0,05 1,72 2,96
A“é"o'gfede cosiMA)| 007 | 1,72 296
cosiM@G)| 006 | 1,72 2,96

CKS -0,03 1,87 3,50

Atacamita COSIM(A) | -0,05 1,95 3,80
COSIM(G) | -0,04 1,91 3,65

CKS 0,04 0,54 0,29

Crisocola COSIM(A) | 0,12 0,56 0,31
COSIM(G)| 0,07 0,54 0,29

CKS -0,01 0,48 0,23

Copper Wad | COSIM(A) | 0,06 0,50 0,25
cosiM@)| 002 | 0,49 0,24

Tabla 5.1: Resumen de los resultados obtenidos para los errores de estimacion.

De la figura 5.2 y la tabla 5.1, se puede notar que la metodologia que presenta
un mejor desempefio (es decir su media y desviacion estandar se encuentra mas
cercana a cero) es el co-kriging, siguiéndole la co-simulacion usando muestreador de
Gibbs. Ademas se puede notar la distribucion en valores discretos de los errores, esto
confirma la observacion en relacion a los valores cercanos a los umbrales entre las
categorias, produciendo una mayor dispersién de estos. Sin embargo para las tres
metodologias el error promedio se mantiene muy cercano al valor cero.

Finalmente, para validar la incertidumbre en las co-simulaciones se utilizaron los
resultados obtenidos del jackknife. Se consideraron 100 probabilidades p O [0,1],
determinando con un intervalo de confianza p como limite inferior el cuantil (1-p)/2 y
como limite superior el cuantil (1+p)/2. Por dltimo se comparo la probabilidad tedrica p
con la proporcion de los datos que realmente se encontraron dentro del intervalo de
confianza. Los resultados de esta prueba se muestran en la figura 5.3 (de izquierda a
derecha co-estimacién usando co-kriging, co-simulacion usando anamorfosis y co-
simulaciéon usando muestreador de Gibbs, y de arriba abajo arcillas de cobre, atacamita,
crisocola y copper wad), donde se puede notar que para ambas metodologias
(simulaciéon usando anamorfosis y simulacion usando muestreador de Gibbs) se
obtienen buenos resultados en cuanto a la reproduccién de la incertidumbre local para
las variables arcillas de cobre y atacamita. En cambio, para las variables con menor
namero de categorias (crisocola y copper wad), se tiene que los puntos experimentales
se alejan de la diagonal, manteniéndose por debajo de ésta, lo cual nos indica que el
modelo se presenta como “optimista” en la estimacion. Esto puede deberse a que las
categorias para estas dos variables (crisocola y copper wad) representan intervalos de
proporcion muy pequefios ([0%,2%] para la categoria 1,]2%,5%)] para la categoria 2 y
>5% para la categoria 3), teniéndose una mayor repercusion del efecto pepa debido a
esta categorizacion. Sin embargo se puede notar una mejor reproduccion de la
variabilidad de estos dos minerales se obtiene utilizando simulacién usando
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anamorfosis, siendo muy pequeia la

ambas metodologias.

diferencia entre los resultados obtenidos para
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Figura 5.3: Proporcién tedrica vs proporcion real.
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6.-Analisis de resultados.

La base de datos entregada por la division Codelco Norte, mina Radomiro Tomic
consistié en 55 variables, de las cuales 33 corresponden a variables discretas tomadas
en gran parte de observaciones geoldgicas, siendo enfocado el estudio presentado en
metodologias de estimacion para este tipo de variables. La idea principal es obtener
una metodologia que permita realizar la estimacion o simulacion reproduciendo de
buena forma las caracteristicas del yacimiento y que ademas permita contar con
intervalos de probabilidad para estas estimaciones o simulaciones.

Ademés se contd con un modelo geoldgico y geometalirgico que nos permite
tener algun conocimiento de las caracteristicas del banco segun su ubicacion espacial.
Tomando esto en cuenta, a partir de la informacion previa presentada en los capitulos
2.1y 2.2 se tiene que el banco en estudio se encuentra en una zona de oxidos
superiores (OXS), la cual se caracteriza por su mineralogia de mena principalmente de
oxidos de cobre, con una intensa variabilidad y grado de intensidad de la ocurrencia de
minerales, resultado que es corroborado con los mapas de los resultados obtenidos en
los capitulos 4.2, 4.3 y 4.4. Ademas, de la informacion geometallrgica se tiene que las
variables de interés para la optimizacion del proceso metallrgico, son las arcillas de
cobre y la crisocola. Estas aumentan en su abundancia a expensas de la atacamita en
la mineralogia de mena, la que tiene una lixiviacion preferente, lo cual explicaria las
correlaciones en la zona de Oxidos. Esto justificaria y validaria un analisis del tipo
multivariable en pos de reproducir principalmente de manera conjunta y tomando en
cuenta la relacién entre las variables en estudio las caracteristicas del banco
seleccionado. De esta forma se tiene que el aumento de la abundancia de arcillas de
cobre y de crisocola aumentan el consumo de acido y disminuyen la extraccion de
cobre, lo cual se relaciona intrinsecamente con la alta variabilidad en el consumo de
acido obtenida de las pruebas de columnas. También se tiene que tanto la
conductividad hidraulica como el potencial de permeabilidad son controlados por la
presencia de arcillas de cobre, produciendo una disminucion significativa en el
rendimiento del proceso. Este punto sera de especial interés ya que nos permite pensar
en la realizacion de una planificacion multivariable, usando como se menciono
anteriormente como variables de control del proceso las arcillas de cobre y la crisocola.

Una de las principales observaciones que se puede realizar con respecto a las
tres metodologias es la similitud en cuanto a los resultados obtenidos para los mapas
base de la estimacion y el promedio de las realizaciones para las dos metodologias que
usan simulacion. Solo para la variable arcillas de cobre se obtiene un resultado méas
alejado en cuanto a las estadisticas basicas, en especial en la media de la abundancia
para la simulacion utilizando muestreador de Gibbs. Esto concuerda con lo observado
en los mapas base del promedio de las simulaciones, donde se puede ver limites mas
duros entre las categorias para dicha variable ademas de una zonificaciéon de las altas y
bajas leyes (desestructuracion de las altas leyes) para esta metodologia en particular
mas acentuada que para las otras dos presentadas en los capitulos 4.2 y 4.3. Sin
embargo, las tres metodologias reproducen de buena forma las estadisticas béasicas del
banco en estudio.
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Se puede ver en los mapas de las desviaciones estandar (figuras 4.24, 4.39 y
4.52) y en sus histogramas asociados (figuras 4.25, 4.40 y 4.53), que el co-kriging
suaviza las transiciones entre las categorias obtenidas luego de la estimacion.
Teniéndose solo en las zonas estimadas con menor cantidad de datos (bloques que se
encuentran cercanos a los bordes del banco) una alta desviacion estandar, lo cual es
una caracteristica geolégica de la mineralogia encontrada en la zona donde se ubica el
bando seleccionado para el estudio. Este problema es solucionado en parte al utilizarse
las metodologias que se presentan en los capitulos 4.3 y 4.4, teniéndose una
reproduccioén del efecto proporcional consistente con los datos originales provenientes
de los pozos de tronadura. Sin embargo, con estas metodologias (co-simulacion
usando anamorfosis y co-simulacion usando muestreador de Gibbs), si bien tienen
bastante similitud, el efecto pepa agregado por la transformacion de los datos a valores
Gaussianos en el capitulo 4.3 produce una distorsion en las desviaciones estandar.
Este efecto desaparece al realizar la transformacién a valores Gaussianos usando el
muestreador de Gibbs, con el cual se tiene un mejor rendimiento en cuanto a este
parametro, obteniéndose una distribucion de la desviacién estandar que representa de
forma mas acertada la variabilidad de la unidad geoldgica donde se realiz6 el estudio.

Alun cuando el co-kriging se presenta como la metodologia con menor
complejidad y con menor tiempo de calculo, presenta limitaciones en cuanto a la
obtencion de intervalos de confianza para las estimaciones. Situacion que en las otras
dos metodologias (capitulos 4.3y 4.4) se ve solucionada con la obtencion de mapas de
probabilidad. Esta informacion “extra” obtenida con las metodologias que usan co-
simulacion, justifica la utilizacion de éstas por cuanto permite obtener intervalos de
confianza para el valor estimado de cada bloque. Este punto es de especial interés ya
gue se puede pensar en realizar una planificacion multivariable tomando como input la
media de las simulaciones y los mapas de probabilidad de sobrepasar un umbral de
corte.

Por ejemplo, considerando los resultados obtenidos en la co-simulacion usando
muestreador de Gibbs (ver figura 6.1), se puede tomar como variables de referencia
para la optimizacion las arcillas de cobre y la crisocola. Estas variables se encuentran
correlacionadas de manera negativa, con lo que se tiene una zonificacion relativamente
excluyente. Ahora, tomando como umbral de corte para la mezcla enviada a planta la
categoria 4 para las arcillas de cobre que corresponde a una abundancia del 40% vy la
categoria 2 para la crisocola que corresponde a valores sobre el 2% de abundancia, se
puede realizar una zonificacidon como la que se puede ver en la figura 6.1, donde se
toman como criterio para la zonificacion que cumpla con dos condiciones: tener
estimaciones que sobrepasen el 40% vy el 2% de abundancia respectivamente para las
arcillas de cobre y la crisocola y ademas tener una probabilidad sobre el 40% de cumplir
con la condicién anterior, de modo de tener una probabilidad considerable de
encontrarse sobre el umbral de corte o bajo él para las distintas zonas.
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Figura 6.1: zonificacion de altas abundancias.

La idea principal es encontrar zonas que cumplan con una condicién a la vez, por
ejemplo la zona 2 de las arcillas de cobre con la zona 3 (ver figura 6.1) son
incompatibles, por cuanto en dicha zona se tendran a la vez altas abundancias de
arcillas de cobre y crisocola, siendo ambas variables criticas para el proceso
metallrgico. Ademas se tendran zonas con bajas abundancias que pueden utilizarse
para “diluir” estos dos minerales, ayudando a tener menor abundancia de ellos, lo cual
contribuye a controlar de manera mas efectiva el consumo de acido y aumentar de esta
forma la extraccion. Esta es tan so6lo una de las aplicaciones de estos resultados.
Ademas se puede utilizar el resultado de los mapas de probabilidad para agregar un
intervalo de confianza a la planificacion en la abundancia de las variables criticas,
entregandose la abundancia que se espera tener en el bloque con la probabilidad
asociada de que se cumpla esta condicion, lo que ayudaria a la planta a definir un
consumo proyectado de &cido, o una cierta extraccién, agregando la incertidumbre en el
modelo de proceso.
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7.-Conclusiones y recomendaciones.

A partir de los resultados presentados en este trabajo, se tiene una buena
correlacion entre los métodos estudiados, teniéndose que la co-simulacion en sus dos
variantes presentados reproduce de mejor forma la variabilidad del yacimiento. Esto es
trascendental en particular para la unidad geologica donde se encuentra emplazado el
banco en estudio, permitiendo obtener resultados que conversan con la geologia y por
consiguiente que presentan una mayor aplicabilidad y confiabilidad.

Las metodologias presentan gran utilidad al momento de realizar una estimacion
de la abundancia de minerales usando categorias discretas. El co-kriging entrega una
estimacion precisa de las abundancias, con menor complejidad en el modelamiento y
con un bajo tiempo de célculo, siendo de esta forma una buena opcion si sélo se
necesita encontrar una aproximacion de la media de la abundancia. De esta forma, este
resultado seria de gran utilidad para co-estimar abundancias en zonas de mineralogia
mas continua como una zona de mineralizacion primaria de un porfido cuprifero. Sin
embargo no seria posible encontrar un intervalo de confianza para la estimacion, lo que
limitaria la inclusion de la incertidumbre del modelo en la planificacion.

Con respecto a la co-simulacion, las dos metodologias presentan resultados muy
similares, en cuanto a la reproduccion de las estadisticas basicas del yacimiento y a la
distribucion de las altas leyes en el banco, en patrticular al efecto proporcional asociado
a la mineralogia. Estos resultados nos indican que para zonas de altas variabilidades
como las zonas de oOxidos superficiales con mineralogias correlacionadas mediante
asociaciones geoldgicas, se presenta como la opcidbn mas correcta la utilizacion de la
co-simulacion, ya que permite obtener una aproximacion mas realista a las cualidades
del yacimiento.

De los resultados de la validacion se puede notar que para variables categoricas
con mayor cantidad de categorias, se tiene una mejor reproduccién de la incertidumbre
del modelo, teniéndose que para ambas metodologias que usan co-simulacion se
tendran modelos levemente optimistas para estas variables, pero siempre en torno a la
diagonal al graficar las proporciones tedricas con las proporciones reales. Sin embargo
para las variables que presentan tan solo tres categorias se tiene algunos problemas
con la reproduccion de la incertidumbre, problema que se puede ver més claramente en
la variable copper wad en especial para la co-simulacion usando muestreador de Gibbs
(ver figura 5.3). De esta forma ambas metodologias para estas variables con menor
numero de categorias (crisocola y copper wad) entregan resultados “optimistas”, lo cual
puede estar asociado al tipo de categorizacion, ya que no se tomaron intervalos del
mismo tamarfo teniéndose en la tercera categoria (abundancia mayor al 5%) una alta
dispersion de los datos. Esto podria ser solucionado con una re-categorizacion de datos
cuidando de usar intervalos con similar dispersion de los datos.

85



Una de las principales bondades de la co-simulacion usando muestreador de
Gibbs es que no “agrega” efecto pepa producto de la transformacion de los datos a
valores Gaussianos como sucede con la co-simulacion usando anamorfosis. Esto se ve
reflejado en el modelo variografico obtenido en el capitulo 4.4.1, el cual representa una
disminucion en alrededor de un 40% en promedio del efecto pepa para las
componentes principales de la matriz de covarianza asociada a este efecto en el
modelo. Se evita asi el efecto pepa “sintético” agregado en la co-simulacion usando
anamorfosis y, por consiguiente, no se distorsiona los resultados en cuanto a las
distribuciones de las distintas variables, obteniéndose una reproduccion teéricamente
mas fidedigna del yacimiento. Este resultado es corroborado con la validacion de las
metodologias al realizar un jackknife, donde la co-simulaciéon usando muestreador de
Gibbs obtuvo mejores resultados para la reproduccion de los valores reales con
respecto a la co-simulacion usando anamorfosis. Sin embargo la diferencia es
demasiado pequeia para presentarse de forma concluyente al respecto.

Las tres metodologias presentan tiempos de calculo similares y ademas bajos
para una cantidad de datos como las que se obtienen de los pozos de tronadura de un
banco completo. Sin embargo, el proceso de transformacion de los datos a valores
Gaussianos y definicion de los limites de truncacidon para realizar la transformacion
inversa, hacen mas costoso en cuanto a tiempo la simulacion, no siendo estas
diferencias lo suficientemente grandes como para limitar su aplicabilidad. De esta forma
el tiempo de calculo no se presenta como una limitante para la aplicacion de estas
metodologias en la planificacibn de corto plazo, pudiéndose realizar aportes
significativos en la optimizacion de los procesos metalurgicos a fin de reducir costos en
el consumo de &cido y por sobre todo aumentar la extraccion de cobre. La principal
razon para recomendar la utilizacion de co-simulacion es la posibilidad de obtener
intervalos de confianza de la estimacion. Para ello, es importante contar con mapas de
probabilidad que permitan la inclusion de la incertidumbre en el modelo, ayudando de
esta forma a realizar una planificacién que incluya rangos de variabilidad acotada, con
los cuales se puede definir a futuro una politica con respecto a la planificacion y el
intervalo de confianza permitido para ésta.

Finalmente, tomando las observaciones anteriores en cuenta, se tiene que la
metodologia que mejor reproduce las estadisticas béasicas del banco en estudio y por
sobre todo sus caracteristicas geoldgicas y geometallrgicas, tomando en cuenta tanto
la dispersion de los datos, el efecto proporcional, la media de los datos estimados con
respecto a la media real. Es la co-simulacion usando muestreador de Gibbs, la cual
ademas de obtener el mejor rendimiento para el modelamiento de las abundancias de
minerales, entrega resultados que se ajustan de mejor forma a la realidad del banco en
estudio, y permite realizar una optimizacion que incluya la incertidumbre del modelo.
Ademas se tiene que el modelamiento de abundancias relativas usando co-simulacion
permite entregar una zonificacion de altas abundancias con un intervalo de confianza
asociado.

De esta forma se recomienda para variables discretas con algun tipo de
correlacion y asociadas a unidades geoldgicas con una alta variabilidad, la aplicacion
de la metodologia presentada en el capitulo 3.3 a fin de poder obtener la informacion
necesaria para realizar una planificacién a corto plazo que incluya la incertidumbre del
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modelo y permita disminuir los costos asociados a la extraccién del cobre, sobre todo
en zonas con alta presencia de variables como las arcillas de cobre con alto contenido
de esmectitas, mineralogia muy comun en zonas de Oxidos superficiales como las que

se presentan en este estudio.
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Anexo A

A.-Co-kriging

A.1l.-Analisis variografico y Validacion Cruzada
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A.2. Resultados estimacion

Categoria Crisocola Copper wad
n°datos % %acumulado | n°datos % %acumulado
<3% 2619 (57,22%| 57,22% 2693 |58,84% | 58,84%
<5% 1955 [42,71%| 99,93% 1586 |34,65% | 93,49%
>5% 3 0,07% 100,00% 298 6,51% 100,00%
Tabla A.1: estadisticas estimacion crisocolay copp  er wad.
categoria Arcillas de cobre Atacamita
n°bloques % | %acumulado| n°bloques %  |Y%acumulado
<10% 1362 29,76% | 29,76% 27 0,59% 0,59%
<20% 1567 34,24% | 63,99% 81 1,77% 2,36%
<30% 760 16,60%| 80,60% 155 3,39% 5,75%
<40% 525 11,47%| 92,07% 147 3,21% 8,96%
<50% 153 3,34% 95,41% 252 5,51% 14,46%
<60% 81 1,77% 97,18% 684 14,94%| 29,41%
<70% 101 2,21% 99,39% 1241 27,11%| 56,52%
<80% 26 0,57% 99,96% 1857 40,57% | 97,09%
<90% 0 0,00% 99,96% 132 2,88% 99,98%
<100% 2 0,04% 100,00% 1 0,02% 100,00%

Tabla A.2: estadisticas estimacion arcillas de cobr
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ANEXO B

B.-Co-simulacion utilizando anamorfosis

B.1.-Test de bigaussianidad
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Figura B.1: Nubes de correlacion diferida atacamita
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Figura B.2: Nubes de correlacion diferida crisocola
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B.2.-Umbrales de Truncacién
Categoria | Arcillas de cobre | Atacamita | Crisocola | Copper wad

1 - - - -
2 -0,2202 -1,197 0,319 0,341
3 0,649 -1,157 1,61 1,049
4 0,98 -1,08 - -
5 1,185 -0,993 - -
6 1,244 -0,93 - -
7 1,374 -0,771 - -
8 1,486 -0,171 - -
9 1,535 0,902 - -
10 1,546 2,25 - -

Tabla B.1: Umbrales de truncacién.
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B.3.-Resultados Simulaciéon utilizando anamorfosis

C . Crisocola Copper wad
ategoria
n°bloques % | %acumulado| n°blogues % %acumulado
<3% 2932 64,06%| 64,06% 2753 60,15%| 60,15%
<5% 1645 35,94%/| 100,00% 1760 38,45% | 98,60%
>5% 0 0,00% 100,00% 64 1,40% 100,00%
Tabla B.2: estadisticas simulacién crisocola y cop per wad.
. Arcillas de cobre Atacamita
categoria
n°bloques % %acumulado | n°bloques % | %acumulado
<10% 933 20,38% | 20,38% 0 0,00% 0,00%
<20% 2004 43,78% | 64,17% 1 0,02% 0,02%
<30% 825 18,02% | 82,19% 79 1,73% 1,75%
<40% 526 11,49% | 93,69% 171 3,74% 5,48%
<50% 126 2,75% 96,44% 268 5,86% 11,34%
<60% 85 1,86% 98,30% 711 15,53%| 26,87%
<70% 74 1,62% 99,91% 1994 43,57% | 70,44%
<80% 4 0,09% 100,00% 1252 27,35% | 97,79%
<90% 0 0,00% 100,00% 101 2,21% 100,00%
<100% 0 0,00% 100,00% 0 0,00% 100,00%

Tabla B.3: estadisticas simulacién arcillas de cobr
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B.4.-Realizaciones Simulacién utilizando anamorfosi
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Figura B.8: Mapa base realizaciones arcillas de cob
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B.5.-Mapas de probabilidad Simulacion utilizando an  amorfosis
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Figura B.12: Mapas de probabilidad arcillas de cobr  e.
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Figura B.14: Mapa de probabilidad crisocola.
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ANEXO C

C.-Co-simulacion utilizando Muestreador de Gibbs

C.1.-Umbrales de Truncacion

Categoria | Arcillas de cobre | Atacamita | Crisocola | Copper wad
1 0,4171 0,11 0,6213 0,617
2 0,7533 0,12 0,935 0,818
3 0,8448 0,135 1,0 1,0
4 0,8877 0,15 - -

5 0,8991 0,20 - -
6 0,925 0,31 - -
7 0,937 0,61 - -
8 0,945 0,87 - -
9 0,953 0,99 - -
10 1,0 1,0 - -

Tabla C.1: Umbrales de truncacion(frecuencia acumul  ada).

C.2.- Resultados Simulacioén utilizando Muestreador de Gibbs

Categoria Crisocola Copper wad
n°bloques % %acumulado | n°bloques % %acumulado
<3% 2862 62,53%| 62,53% 2858 62,44% | 62,44%
<5% 1715 37,47%| 100,00% 1477 32,27% | 94,71%
>5% 0 0,00% 100,00% 242 529% | 100,00%
Tabla C.2: estadisticas simulacion crisocolaycop  perwad.
categoria Arcillas de cobre Atacamita
n°bloques % %acumulado | n°bloques % %acumulado
<10% 1418 30,98% | 30,98% 0 0,00% 0,00%
<20% 1805 39,44% | 70,42% 13 0,28% 0,28%
<30% 609 13,31%| 83,72% 142 3,10% 3,39%
<40% 432 9,44% 93,16% 147 3,21% 6,60%
<50% 144 3,15% 96,31% 247 5,40% 11,99%
<60% 82 1,79% 98,10% 556 12,15% | 24,14%
<70% 64 1,40% 99,50% 1725 37,69%| 61,83%
<80% 22 0,48% 99,98% 1643 3590%| 97,73%
<90% 1 0,02% | 100,00% 104 2,27% 100,00%
<100% 0 0,00% | 100,00% 0 0,00% 100,00%

Tabla C.3: estadisticas simulacion arcillas de cobr e y atacamita.
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C.3.-Realizaciones Simulacion utilizando Muestreado r de Gibbs
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Figura C.4: Mapa base realizaciones arcillas de cob  re.
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Figura C.5: Mapa base realizaciones atacamita.
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Figura C.6: Mapa base realizaciones crisocola.
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Figura C.7: Mapa base realizaciones copper wad.
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C.4.-Mapas de probabilidad Simulacion utilizando Mu

Gibbs.
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Figura C.8: Mapas de brobabilidad arcillas de cobre
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Figura C.9: Mapas de

probabilidad atacamita.
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Figura C.10: Mapa de probabilidad crisocola.
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Figura C.11: Mapa de probabilidad copper wad.
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