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Resumen

Cuantificar recursos en yacimientos con mas delemento de interés puede resultar
complejo debido a las posibles dependencias enemeatos, en particular si existen
contaminantes que pueden hacer desfavorable etsnéeondmico de una futura explotacion de
los recursos. El concepto de ley equivalente permasolver en parte este problema, al
transformar el problema multivariable en uno uriakgle. Ademas permite disminuir los tiempos
de célculo, pero a la vez genera inflexibilidad quee, una vez estimada o simulada la ley
equivalente, no se puede cambiar los factoresldelcaitilizados para definirla.

En este trabajo se considera dos bases de datpsinhera corresponde a un yacimiento
de oro y plata, en donde la ley de oro equivalesteina combinacién lineal de las leyes de
ambos elementos. La segunda corresponde a un gatimile cobre con plata, arsénico y
antimonio, en donde la ley de cobre equivalenteregs combinacion no lineal de las leyes de
cobre, plata y arsénico o arsénico equivalente;@smo incluye a su vez una combinacion entre
leyes de arsénico y antimonio.

Se compara tres enfoques geoestadisticos para anddeley equivalente en los dos
yacimientos: kriging y simulacion de las leyes ddaelemento por separado, para luego calcular
la ley equivalente; cokriging y cosimulacion dellges de todos los elementos; y calculo directo
en los datos de la ley equivalente, para finalmeggkzar kriging y simulacion.

Los resultados obtenidos presentan diferencias radde para el primer yacimiento: las
correlaciones bloque a bloque entre las leyes deequivalente obtenidas por los distintos
enfoques llegan a ser superiores a 0,87. Esto gkcaxporque la ley equivalente es una
combinacion lineal de las leyes de oro y plataclades han sido igualmente muestreadas.

Las mayores diferencias se aprecian en el seguaddmignto, en donde las correlaciones
bloque a bloque pueden alcanzar valores infer@@$. Esto se debe a que la ley equivalente no
es combinacion lineal de las leyes originales é@igdrminos de segundo grado y funciones por
tramos) y a un muestreo fuertemente heterotépica [galey de antimonio. En este caso, el
enfoque recomendado es el de cosimulacién de ya&s lee todos los elementos, seguida del
calculo de la ley equivalente.



Abstract

Quantifying resources and reserves in ore depaditsmore than one mineral species of
interest is an arduous task when there exist comgpatial dependency relationships between
these species, in particular when there are conets that can affect the economic interest of a
future economic exploitation. The equivalent gradives part of this problem, by transforming
the multivariate problem into a univariate one.

In addition, calculating the equivalent grade a¢ thata considerably decreases the
calculation time, but at a cost of losing flexityilbecause the calculation parameters cannot be
changed after the variable has been estimateanoiatied.

This work focuses on two databases. The first ¢ostgold and silver, where the gold
equivalent grade is an additive linear combinatbboth variables. The second corresponds to a
copper deposit with silver, arsenic and antimonjerg the equivalent copper grade is an
additive lineal combination with copper and sihaamd subtractive, quadratic and defined in
specific intervals for arsenic or “equivalent aisghat includes a combination between arsenic
and antimony (the subtraction is because arsenic artimony are contaminants and their
presence lowers the economic value).

Three geostatistical approaches are compared faleing the equivalent grade in the
databases: kriging and simulation of each variabjgarately followed by the calculation of the
equivalent grade, cokriging and co-simulation otz variables and finally direct calculation of
the equivalent grade from the data followed byikiggand simulation.

The results obtained do not show considerableréifiees for the first deposit: the block
to block correlations are above 0.87 among all oalogies, which is explained because the
equivalent gold grade is a linear combination dfigmd silver.

The differences can be seen in the other depobierevthe block to block correlations
may be lower than 0.5. This is because the equiv@eade is not a linear combination of the
original variables (it involves quadratic terms andicator functions), and because of a strongly
heterotopic sampling for antimony. Based on thesalts, it is concluded that the recommended
approach is co-simulating the variables and thésuksing the equivalent grade.
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1. Introduccién

La evaluacidon economica de una unidad béasica ddotag@n en un yacimiento
polimetélico generalmente resulta ser un probleomaptejo, debido a que al coexistir dos 0 mas
elementos de interés, el bloque queda caracterdadoanera heterogénea, en donde no hay una
variable Unica para realizar una evaluacion, puwitiée optar por diversos caminos. Este
problema aun puede ser mas complicado si existanegltos contaminantes, ya que en algunos
casos se debe tomar medidas para mitigar est@gjeeh casos mas extremos, no considerar la
explotacion de dicha unidad.

Una de las técnicas utilizadas en la actualidad pesolver el problema anterior es el uso
de “Leyes Equivalentes” en donde se caracteriz&lemento principal de interés como una
combinacion aditiva que incluye solamente a logpsaductos (generalmente una combinacion
lineal), tal que los ponderadores de dicha cominadependen principalmente de factores
economicos y de recuperacion.

Con lo anterior, se pretende en este trabajo canpaiversas herramientas
geoestadisticas, tanto univariables como multibkess para poder modelar “Leyes
Equivalentes” en diversos casos de estudio dergryatimientos polimetélicos, incluyendo
ademas combinaciones sustractivas y por tramos.

La comparacion y el andlisis de las diversas mébgits va enfocado a las ventajas y
desventajas que cada una presenta, con la finatidacer si es posible compensar errores de
estimacién o simulacion, con tiempos de calculdo Eg traduce en la practica en ser un poco
mas impreciso para ganar calculos con mayor rapkkea ello se debe definir o cuantificar qué
es tener mayor o menor precision y qué significans®s lento o mas rapido en los tiempos de
calculo.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

El objetivo de este trabajo es poder comparar sidgeeenfoques geoestadisticos existentes
para estimar recursos en yacimientos polimetalisando la metodologia de leyes equivalentes,
comparando sus resultados.



1.1.2. Objetivos Especificos
En los objetivos secundarios se encuentran losesitps propdésitos:

» Aplicar las herramientas de analisis multivariablgale decir, modelos de
corregionalizacion, cokriging y cosimulacion.

* Analizar las ventajas y las desventajas de cada dendas diversas metodologias
propuestas.

» Estudiar el impacto de un muestreo heterotépicoleeraplicacion de las diversas
metodologias.

1.2. Alcances

1.2.1. Bases de Datos y Casos de Estudio

Se trabajard con dos bases de datos reales deigm@icimpolimetalicos, sin embargo, al
ser confidenciales, no se puede dar la procedeeaistas.

La primera base de datos corresponde a antiguodajgsnde exploracion de un
yacimiento aurifero — argentifero, mientras quedgunda pertenece a sondajes de exploracion
de un yacimiento tipo porfido cuprifero, con presamle plata, arsénico y antimonio.

De la primera se estudiara un caso, que corresppoddénir “Oro equivalente”, en tanto,
de la segunda se estudiaran dos casos, ambosuéacdCobre equivalente”, con la diferencia
gue en uno no se considerara el antimonio, y etr@l se definira un “Arsénico equivalente” que
contiene al antimonio en su definicion.

1.2.2. Generalidades

Se realizardn estimaciones mediante kriging y golgi ademas de simulaciones y
cosimulaciones utilizando el modelo multigaussiabochas estimaciones y simulaciones,
ademas de su respectivo post procesamiento seardali principalmente con ayuda de los
softwares ISATIS, MATLAB, la libreria de archivogeutables GSLib y Microsoft Excel.

Este trabajo se enmarca en el proyecto Fondec@i0lI39‘Multivariate geostatistics and
its applications to the characterization of minerasources”



2. Antecedentes

2.1. Antecedentes sobre Geoestadistica

2.1.1. Generalidades

La geoestadistica es una rama de la estadisticsseuenmarca en el tratamiento de
fendmenos espaciales, con el objetivo de estudidahles regionalizadas [1, 2].

Una variable regionalizada es una variable numégoa presenta una distribucion
espacial definida dentro de un dominio limitado. m@o caracteristica general varia
irregularmente en dicho dominio, por lo que se gs@atoda representacion simplificadora, pero
presenta cierta tendencia a una continuidad es$puaala decir, suele ser coherente con el hecho
de que en zonas de altos o bajos valores, los d&#escercanos presentan la misma tendencia.
Un claro ejemplo de variable regionalizada en etcmale la mineria es la ley de una especie
mineral.

Una variable regionalizada queda caracterizada por:

* Su naturaleza, pudiendo ser continua, discretaeggeca.
» El dominio en donde se encuentra definida, queeserdina’‘Campo”.
» El a&rea o volumen sobre donde esta siendo mediéssedenominéoporte”.

Sea D el campo en donde se encuentra definidaiblearegionalizada, los modelos de
la geoestadistica consideran el valor z(x) de dietble regionalizada como una realizacion de
una variable aleatoria Z(x) en un punt@lD. Si se recorre D, se obtiene una familia deaédes
aleatorias {Z(x), XJ D}, que constituye una funcion aleatoria.

Una variable aleatoria z se caracteriza por ungildision de probabilidad, que se
representa mediante:

Una funcién de distribucion F(z):
Vz € R,F(z) = Prob(Z < z)
Una densidad de probabilidad f(z):

dF(2)
dz

VzER,f(z) =



En cambio, una funcion aleatoria se caracteriza ys@ distribucién espacial. Si se
considera {Z(x), xJ D}, donde DO RY, se tiene:

Vj € N,Vxy, o, Xj E D,Vz4, ey Zj € R:
F(zl, s Zj Xy, ....,xj) = Prob(Z(xl) <z, ....,Z(xj) < zj)

En los estudios geoestadisticos es necesarioltenapacidad de inferir todo o parte de la
distribucion espacial a partir de un conjunto dislaisponibles. Para poder realizar esto de la
mejor manera posible, se deben hacen dos hip&iegiificadoras:

Estacionaridad:La distribucion espacial es invariante por traslaen el espacio, es
decir:
Vj € N,Vxq,...,x; € D,Vzy, ...,z € R,Vh € D:

F(Zl, ’Z]l X1, ,x]) = F(Zl, ’Z]l X1 + h, ....,x]‘ + h)

Ergodicidad: Es posible aproximar las estadisticas experimesntedlculadas sobre una
realizacion particular, hacia las estadisticasw®lelo cuando el dominio se vuelve muy grande.

Para describir la distribucion espacial bajo eluagto de estacionaridad, se suelen
considerar los siguientes parametros, denominadosientos”

Momento de Primer Orden:
Esperanza: m = E[Z(X)].

Momentos de Segundo Orden:

Varianza: o = var[Z(x)].
Covarianza: C(h) = cov[Z(x + h),Z(xX)].
Variograma: y(h) = 0,5 var[Z(x + h) — Z(X)].

Resumiendo en parte lo anterior, el interés eskdeita geoestadistica radica en estimar
o simular el comportamiento de variables regioadls, ademas previo a hacer un estudio
geoestadistico se deben desarrollar etapas ddcestymloratorio y estudio variografico, que se
proceden a describir brevemente a continuacion.

En el estudio exploratorio de datos se pretendeamnla distribucion a priori de la
variable regionalizada a estudiar, con la finalidked delimitar el campo, ademas de sopesar
posibles falencias o dificultades inherentes aakelile datos. Algunas de las herramientas que se
utilizan mayormente son:



* Mapas: Sirven para visualizar la ubicacion espacial dediatos.

» Histogramas: Se utilizan para apreciar la distribucion estégtistle los datos, detectar
bimodalidades y valores extremos.

» Estadisticas BasicasSirven para hacerse una idea general de las nsedéddispersion y
posicionamiento.

* Nubes de Correlacién:Se utilizan para comparar valores de una variedgpecto a otra
e identificar dependencias y relaciones entre ks

En el estudio variogréafico se pretende conoceofdiguidad o discontinuidad espacial de
la variable regionalizada a estudiar, puesto qudusse posible correlacionar valores en
diferentes ubicaciones espaciales, se podria artembdelar dicha correlacion y ver como actia
al alejarse o acercarse a los datos. Este estadieatiza con la funcion variograma definida
anteriormente, que indica cuan desemejantes sowmaloges de la variable regionalizada entre
dos sitios.

Se pueden calcular variogramas en diferentes doees del espacio. Como el
variograma esté definido para un vector “h”, asuahiealgunas tolerancias tanto en la longitud
como en la orientacion de éste, se puede obtengormaformacion. Sin embargo dicho
variograma experimental sigue siendo incompletoerfecto, ya que se calcula solamente para
ciertas direcciones y distancias, razon por la dedle ser modelado, existiendo una serie de
modelos simples que solos o combinados, permiteserhaste modelamiento de manera
adecuada.
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Imagen 1: Ejemplo de variogramas experimentales y adelados.

La imagen 1 presenta tanto variogramas experimentabmo modelados y estan
representados mediante linea mas gruesa y lineaagagentada respectivamente.



Dentro del ambito de la mineria, la evaluacion eeursos minerales comienza por la
entrega de informacién puntual, que proviene dé¢otaa de muestras (sondajes, pozos de
tronadura, etc.) Esta informacion se analiza megitgtnicas concernientes a la geoestadistica
especialmente con dos metodologias, que son lasamfiamente utilizadas: la estimacion
lineal por kriging ordinario y el uso de simulacésncondicionales para la evaluacion de la
incertidumbre.

2.1.2. Estimaciones mediante interpoladores lineales

Uno de los grandes objetivos de la geoestadisticasémar el valor de una variable
regionalizada en una posiciony™del espacio en donde no se conoce el valor rearir de los
datos disponibles. Una forma de plantear el proalemimediante una combinacion lineal, debido
a su simplicidad:

j)
7°(xy) = a + Z AZ(x;)
i=1

En donde:

Z (o) = Valor estimado para la posicion x

{Z(x;), i=1,...,j} = Valores de los datos en las posic®fe: i=1,...,j}.
a = Coeficiente aditivo.

{Ai, i=1,...,j} = Ponderadores.

El problema de este planteamiento surge al mometoasignar valores a estos
ponderadores. Resulta valido entonces planteaiglaeate pregunta: ¢Se deberan asignar por
algun criterio de cercania, redundancia, contirdjigtariabilidad o alguna direccion preferencial?

La respuesta la encontramos a través del kriging, igcorpora todos los criterios
anteriores. El kriging es el “mejor” estimador Bhénsesgado, ya que es una combinacion lineal
ponderada de los datos, el error de estimacioe tima media nula y minimiza la varianza del
error.

Existen diversos tipos de kriging, cada uno depeaeldas hipdtesis con que fueron
construidas sus funciones aleatorias. Dentro dedastria minera se destaca la utilizacion de
kriging simple (en desuso en la actualidad), en spi@sume la media conocida y de kriging
ordinario, en que se desconoce la media [2, 5, 7, 8



Kriging y Cokriging Ordinario

Como se mencion6 anteriormente, cuando no se c@haedor promedio de una variable
regionalizada, suele utilizarse el denominado fkggordinario” (KO), mientras que la version
multivariable se denomina “cokriging ordinario” (OK Otra hipoétesis que debe cumplir es que
solamente se conoce la funcién variograytig o la funcion de covarianza C(h). Con esto y
utilizando la notacion de la pagina anterior, lstineadores de kriging ordinario y cokriging
ordinario quedan conformados de la siguiente manera

J
() = ) AZ(x) (KO)
i=1

N T

Z; (xo) = z Z XZ;(xj) (CKO)

i=1 j=1

El sistema de kriging ordinario para determinar pusderadores se plantea de la
siguiente forma, resultando ambas maneras validas:

n
AﬁC(xa —xﬁ) +u=Clxg—x,)Va=1..n
B=1

n

Aﬁy(xa - xﬁ) —u=yxg—xy)Va=1..n
B=1

En dondeu es un multiplicador de Lagrange. Ademas se deb#liucon la siguiente
restriccion para los ponderadores:

n
ZAa —1
a=1

Mientras que el sistema de cokriging ordinario mieterminar los ponderadores queda:

N

z A5 Cie (x,‘x — x;g“) +u = Cy (xh—x0) Vi=1..N;Va=1..n
ni
ZA;; =6/ (Isii=ip;0sii#ip) Vi=1..N
B=1



El kriging, ya sea de la forma univariable, como Itivariable presenta algunas
limitaciones considerables:

* Los valores estimados presentan una menor dispecgié los valores reales, esto se
conoce como suavizamiento.

* La varianza de kriging, si bien incorpora inforntacigeométrica y de continuidad
espacial, no considera el efecto proporcional, y&a o mide la informacion local, por
ende, no mide todas las fuentes de incertidumbre.

Otro aspecto a destacar es que la precision destimazion que entrega el kriging
depende Unicamente del variograma y de la configumageométrica de los datos, provocando
esto, al no considerar el valor de los datos, queoeaas de alta variabilidad, dicha precision no
sea correctamente reflejada. Agregando a lo antgue la visidn suavizada de la realidad y la
falta de modelamiento de la incertidumbre en latidad de recursos mineros que entrega
kriging, hace necesario que se deban utilizar dtexsamientas que permitan crear diversos
escenarios acordes a la informacién disponiblepdEseste motivo que se recurre a las técnicas
de simulaciones.

2.1.3. Simulaciones

Como se menciond anteriormente, dadas las limitasioque posee kriging, resulta
ventajoso utilizar simulaciones para estimar laftidumbre relacionada al poco conocimiento
de los valores reales de la variable regionalizadastudio.

El principio de las simulaciones consiste en ctesr variable sintética que represente la
variabilidad espacial de la variable regionalizaBase interpreta a esta variable regionalizada
como una realizacion particular de una funciontah&s se asume que es posible que existan
diversos escenarios plausibles capaces de interm@¢cuadamente el fendmeno que ocurrié. Si
se conoce de manera completa la distribucion ealpdeila funcion aleatoria, resulta factible
modelar diversos escenarios a cada valor descanagid se tiene, para ver la incertidumbre
asociada.

Con lo anterior, las simulaciones se pueden dascidsmalmente como modelos
numéricos que buscan representar y caracterizencéatidumbre de una variable mediante la
construccién de un conjunto de realizaciones, emdelacada realizacion representa un posible
escenario. Las simulaciones pueden reproducir istsibdiciones espaciales de dos maneras
distintas:

» Simulaciones CondicionalesReproducen la distribucion espacial a postergsidecir,
condicional a los datos.



» Simulaciones No CondicionalefReproducen la distribucion espacial a priori, s@ate
busca crear realizaciones que tengan la mismabvatad que la variable en estudio, sin
tomar en consideracion los valores de los datos.

La incertidumbre de los valores desconocidos dealdable, puede ser caracterizada
mediante la probabilidad de superar un limite o namipor intervalos de confianza o bien por el
conocimiento los valores extremos que pueda toaaaliable y de la dispersion que presenten.
Sumado a esto, la adecuada eleccidon de la infoomagpie condiciona las simulaciones y sin
dejar de lado la hipo6tesis de estacionaridad, pysatenitir reproducir adecuadamente las
caracteristicas locales, ya sea tendencias o giemporcional [1, 2].

Para construir correctamente simulaciones condaiésn se requiere definir un modelo de
distribucion espacial que caracterice la funcioeatdria, considerando que deben existir
herramientas para inferir y validar el modelo pexgio. Ademas se debe construir las
realizaciones de la funcion aleatoria definida yiammente condicionar dichas realizaciones a los
datos disponibles.

Modelo Multigaussiano

Si una funcién aleatoria {Y(x), XxJ R% presenta la propiedad que toda combinacién
lineal de sus valores sigue una distribucion ganssise dice que la funcidn aleatoria tiene una
distribucion “multigaussiana”. No deja de ser csoiogue siendo un modelo relativamente
sencillo, presente varias propiedades interesas¢esaracteriza solamente por sus dos primeros
momentos (media y variograma), todo variogramaided@s compatible con esta distribucion y
el teorema del limite central facilita la busquddaalgoritmos de simulacion [6].

Generalmente, la variable en estudio no presesta@deacteristicas de una distribucion
gaussiana. Para trabajar con ella, se debe hagasanprevio, el cual es transformar la variable
regionalizada a una variable sintética que seasgaa Esta transformacion se realiza mediante
una funcion denominada “anamorfososis”, que debbigectiva, para que al final del proceso la
transformacion inversa vuelva a reproducir la \meaegionalizada original.

Una vez transformados los datos originales a dgéassianos, se debe corroborar si
efectivamente siguen una distribucion multigaussi@sto se comprueba mediante algunos tests
gue se explican a continuacion:

* Nubes de correlacion diferidaDebido a que las curvas de isodensidad de lgkdiston
bivariable {Y(x), Y(x+h)} son elipses concéntricas) este test de manera grafica para un
vector “h” fijo debe visualizarse una elipse; atalieias tendientes a cero la nube se
restringe en torno a la bisectriz debido a que c@&daY(x) esta mas correlacionado con



Y(x+h) mientras que para distancias muy grandssnldes se ven circulares ya que no
debiese existir correlacion entre Y(x) e Y(x+h).
« Cuociente entre la raiz cuadrada del variograma lyneadograma: El variograma de

orden 1 (o “madograma”) de Y se define comgth) = %E{lY(x +h) —Y(®)|}). Conlo

anterior, este test debe cumplir con lo siguiey }:‘)) =+/m~ 1,77. Esta relacién es
1
independiente de h.

Una vez que la hipdtesis de multigaussianidad Ha siceptada, es posible realizar
simulaciones mediante alguno de los algoritmostexises. Si la simulacion no es condicional,
debe realizarse la etapa de condicionamiento des.dBara realizar estas simulaciones, se debe
definir que algoritmo se utilizara para hacer ezadiones del modelo definido. En la actualidad y
en el caso particular del modelo multigaussiandstex diversos algoritmos capaces de
responder esta problematica [6]. A continuaciéses&@lan algunos:

» Simulaciones condicionales:

o Algoritmo secuencial.

0 Meétodo de descomposicion matricial.
« Simulaciones no condicionales:

o Métodos espectrales.

o Algoritmo de bandas rotantes.

Conviene sefalar que los dos ultimos, al ser ndicmmales, se debe realizar una etapa
adicional que condiciona los datos, ésta etapabest@éda en un kriging simple y tiene la ventaja
gue al utilizar solamente los datos originales dfmmados, disminuye considerablemente los
tiempos de célculo respecto a algoritmos que c@rio directamente los datos, ademas se
pueden condicionar todas las realizaciones mediang®lo kriging.

Resulta interesante utilizar el método de bandasites, debido a que, si bien entrega una
simulacion no condicional, las hipétesis que empdgaplifican el problema de manera
considerable, tanto en la realizacion como eniémsgos de calculo [2, 6]

Algoritmo de Bandas Rotantes

Esta técnica de simulacion geoestadistica, tiengpaiicularidad de simplificar el
problema de hacer simulacionesRfha un problema de realizar simulacionesRersto se logra
mediante una discretizacion del espacio de trabajemumerosas rectas lo mas regularmente
repartidas posibles para realizar las simulacioae$o largo de estas rectas (problema
unidimensional), luego esparcirlas en el espadinaymente sumarlas.
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N
1
Ys(x) = TNZ YD (Gxlug))

Donde:

{ui: i=1...N}: Vectores que representan direcciones|erspacioR”.
{y {®: i=1...N}: Simulaciones unidimensionales indepenttsn
<x|u>: Producto escalar definido &1 entre x y el vector;u

Resulta aconsejable utilizar cientos e incluso snilie direcciones, debido a que el
teorema del limite central garantizaria que, cosulaa de las simulaciones independientes, se
obtendrian simulaciones multigaussianas, lo queltee®astante ventajoso en comparacion a
algoritmos sencillos de implementar al caso unidsienal pero extremadamente lentos al
pasarlos &Y, o bien, algoritmos que no cumplen con proporaioealizaciones multigaussianas.

2.2. Antecedentes sobre Ley Equivalente

Dentro de las ultimas décadas, el concepto de HE@yivalente” se ha utilizado en la
industria minera, tanto para tratar de caractedegositos con varias especies de interés, como
ver su valor econdmico [9]. Sin embargo, solameaaeteitiliza para productos principales y sus
subproductos, no para contaminantes u otros elesment

En otras palabras, la ley equivalente de una esgeciefine como la ley de dicha especie
gue una tonelada métrica debe contener para proldscmismos ingresos, suponiendo que no
existe(n) la(s) otra(s) especie(s) de interés§8]muestra un ejemplo genérico de ley equivalente
a continuacion:

RFg,
RFg,

Eleq =E1+E2%

En donde:

Eles Leyde “Elemento 1 Equivalente”.

El: Leydel Elemento 1 (especie principal).
E2: Leydel Elemento 2

RF:1: Factor de ajuste para el Elemento 1.
RF:2: Factor de ajuste para el Elemento 2.

11



Los factores de ajuste corresponden a consideexgrondémicas que dependen tanto del
precio, como de los costos de extraer y procesi@mas de las conversiones de unidades de
medida para que todo quede coherente [4, 9].

Esta metodologia ha ido perdiendo algo de terremante el ultimo tiempo, la razén de
esto es que en la industria minera se esta priaildg tener una mayor flexibilidad en sus
definiciones de leyes de corte. Un claro ejemplcesia afirmacion es el reemplazo de la ley
equivalente dentro de las faenas mineras por oétadulogia que se denomina “Net Smelter
Return” (NSR).

El NSR en su definicion principal se centra enetbmo de las ventas de concentrado,
expresado en doélares por tonelada métrica de minexaluyendo costos de mina y de
procesamiento [9]. Esto en vez de generar unadegotte, ve el beneficio econdmico de una
unidad de explotaciébn minera, y obviamente la coiareia 0 no de extraer dicho bloque en la
explotacion.

En [9] el autor plantea la comparacion entre NSRygs equivalentes. Si bien, ambas
estan en lo correcto, para el Ultimo caso se debpeacificar adecuadamente todos los supuestos
utilizados en el calculo, especialmente en el tepde recursos o reservas, puesto que al ser una
variable sintética la ley equivalente, al menosedebonocerse los parametros con la que fue
construida.

Otro problema que se plantea es el de las pérdielasecision. En [3] el autor explica
gue tedricamente, genera menores imprecisionesntdioacion lineal de variables cokrigeadas,
gue el kriging directo sobre las variables. Sin amgb, en la practica, a veces se requiere ser
menos preciso para ganar en tiempos de calculo.
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3. Célculo de Ley Equivalente.

En yacimientos polimetalicos, la caracterizacion rdeursos resulta ser a veces un
problema complejo, debido a que al tener variosietgos de interés, se convierte un problema
no menor valorizar econdmicamente dicho depésitoisg de la “Ley Equivalente” resuelve en
parte esta problematica, debido a que crea unablarsintética, que permite homogeneizar de
manera aceptable el valor de todas las especiegedés, dandole mayor relevancia a una de las
variables, quedando caracterizada ésta en funeidastras.

Generalmente, la ley equivalente en la industsalta ser combinacion lineal aditiva de
todas las variables involucradas, lo que resultabsstante favorable para las estimaciones
mediante (co)kriging, sin embargo, en este trabajpretende agregar a esta definicion clasica
otras formas, ya sea intervalos de valores y/oeskpnes cuadraticas, para poner a prueba las
ventajas y las desventajas de los métodos de esbimgp simulacion. Con esto, en algunos casos
al ser contaminantes, la ley equivalente contefabires de ajuste negativos, para provocar la
disminucion del valor econémico del bloque, castifyael valor de éste.

Con todo lo anterior, se procede a estudiar lassleguivalentes para cada uno de los tres
casos de estudio.

3.1. Caso de Estudio 1

Este caso de estudio corresponde a un yacimientterau— argentifero, en donde la
principal especie de interés es el oro. La ley\sente de oro queda definida de la siguiente
manera:

Ag
Aueq = Au + W,S

Donde:

Aueq = Ley de “Oro Equivalente” en [ppm].

Au = Ley de Oro en [ppm].

Ag = Ley de Plata en [ppm].

Esta definicion de ley equivalente resulta seraorabinacion lineal de ambas variables,

siguiendo la definicion tradicional usada en laustda. Para el detalle del célculo del factor de
ajuste, ver anexAl: Oro Equivalente.
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3.2. Caso de Estudio 2

El segundo caso de estudio corresponde a un yatorsaprifero, con presencia de plata,
arsénico y antimonio. En este caso particularsteeie de interés es el cobre, lo cual implica que
la definicion de ley de cobre equivalente esta diipga a la plata y el arsénico, quedando
formulada de la siguiente manera:

Cu+t 555 Si As < 100 [?]
Ag As? As g .
Cltea =) ¢ B - :0 ¢+ Si 100 |=| < As < 25000 |=
- max{ “1955 (3310162,2 4714,8) } t [t] <As< [t]
\ 0 Si As > 25000 [g]
t
Donde:

Cueq = Ley de “Cobre Equivalente” en [%)].
Cu = Ley de Cobre en [%)].

Ag = Ley de Plata en [ppm].

As = Contenido de Arsénico en [ppm].

En este caso, la ley equivalente de cobre contiaaelefinicion por tramos dependiendo
del contenido de arsénico. Ademas no es una cowribmdineal, pues contiene factores
cuadraticos que castigan inclusive mas la ley teecequivalente. Para este caso no se considera
el antimonio en la formulacion.

El calculo tanto de los factores de ajuste comadm®mmbinacién de variables se explica
en el anexd\2: Cobre Equivalente.

3.3. Caso de Estudio 3

El tercer caso de estudio corresponde al mismo sitepgue el caso anterior. La
diferencia radica en que se considera el antimoaimo contaminante ligado al arsénico. Por
ende, si bien la especie de interés sigue siendabe¢, se formulan leyes equivalentes tanto para
cobre como para arséenico, quedando de la siguiesmera:
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Ag . g
Cu+t gee Si Aseq < 100 |
Ag As? As g g
Cu,, = s max{c — a eq |\ . i | < =4
° { “*955 <3310162,2 1714,8) 0 >t 100 [] = 450 < 25000 [
. g
\ 0 Si Aseq > 25000 [
A si%s
Ls = S L Sp =
Tl ases siZ <o
S l Sh

Donde:

Cu.q = Ley de “Cobre Equivalente” en [%].

Cu = Ley de Cobre en [%)].

Ag = Ley de Plata en [ppm].

Aseq = Ley de “Arsenico Equivalente” en [ppm].
As = Contenido de Arsénico en [ppm].

Sb = Contenido de Antimonio en [ppm].

De igual manera que en el caso anterior, ver eanekoA2: Cobre Equivalente los
detalles del calculo de los factores de ajusteryeweel anexcA3: Arsénico Equivalentg la
formulacion de dicha ley equivalente.
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4. Metodologia

Dentro del trabajo propuesto, se calculara la tgyvalente para tres casos de estudio, la
cual debe ser definida adecuadamente. Ademas ser@eftres enfoques para cada caso de
estudio, donde cada uno de estos tiene su propito e comparacion para evaluarlas de dos
maneras distintas. A continuacién se procede aidefida enfoque:

4.1. Primer Enfoque: Modelamiento de cada variable por sparado

Este enfoque consiste en realizar las estimacignesmulaciones de las variables
regionalizadas, como si fueran independientes etigara luego conformar la ley equivalente.
La manera de proceder para cada metodologia ggilarge:

4.1.1. Estimacion mediante Kriging Ordinario sobre cadanable

Se debe realizar el estudio exploratorio para asrelstadisticas basicas y si la base de
datos contiene anomalias. Finalizado esto se daber lel andlisis variografico y validar el
modelo variografico propuesto, para proceder dzaala estimacion de cada variable de interés
mediante kriging ordinario de bloques y, como Utigtapa, calcular la ley equivalente con los
datos estimados.

4.1.2. Simulacién Multigaussiana sobre cada variable

Se deben transformar los valores originales a &algaussianos mediante la anamorfosis
y validar dicha transformacién. Posterior a estoresaliza el andlisis variografico de los datos
transformados y se valida este modelo variogréfipara poder realizar la simulacion
multigaussiana de cada variable mediante el afgorile bandas rotantes. Terminado esto se
realiza el calculo de la ley equivalente con lasghks simulados, para finalmente realizar un
post procesamiento consistente en calcular el ptmmée las simulaciones y la desviacion
estandar de lo obtenido.

4.2. Segundo Enfoque: Modelamiento conjunto de todas lagriables
Este otro enfoque consiste en realizar las estonasiy cosimulaciones de las variables

regionalizadas, asumiendo que existen correlaciamge éstas, luego se construye la ley
equivalente. Las etapas son las siguientes:
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4.2.1. Cokriging Ordinario de todas las variables

El estudio exploratorio es el mismo que para ebgué anterior. Entonces se debe
empezar por hacer el analisis variografico mulidlae y validar el modelo variografico lineal de
corregionalizacion propuesto, para proceder azaala estimacion de todas las variables de
interés mediante cokriging ordinario de bloquesgmo ultima etapa, calcular la ley equivalente
con los bloques cokrigeados.

4.2.2. Cosimulacion Multigaussiana de todas las variables

La anamorfosis es la misma que para el enfoquei@antpor lo tanto se parte por el
analisis variografico multivariable de los datoansformados y la validacion del modelo
variografico de corregionalizacion. Luego de esaesaliza la cosimulacion multigaussiana de
todas las variables mediante el algoritmo de baratastes. Terminado esto se realiza el célculo
de la ley equivalente con los bloques cosimulapgas finalmente realizar de manera analoga al
enfoque anterior, el post procesamiento de lo atiden

4.3. Tercer Enfoque: Modelamiento directo de la ley eqwialente

Este ultimo enfoque consiste en calcular la leywadente directamente en los datos, para
luego realizar las estimaciones y simulacionessti \&ariable regionalizada artificial. Las etapas
son las siguientes:

4.3.1. Kriging Ordinario sobre la ley equivalente

Lo primero que hay que realizar es el calculo geslpuivalente con los datos originales,
luego se realiza el estudio exploratorio de estabi@ sintética y el analisis variografico. Se
debe validar el modelo propuesto, para finalmestienar mediante kriging ordinario de bloques
la ley equivalente.

4.3.2. Simulacién Multigaussiana de la ley equivalente

Se debe primeramente transformar los datos de deywadente a datos gaussianos
mediante la anamorfosis respectiva y se debe valekta transformacion propuesta.
Posteriormente se debe hacer el analisis variegréifé los datos gaussianos y validar el modelo
propuesto, para finalmente realizar la simulacidaftigaussiana de bloques de la ley equivalente
mediante el algoritmo de bandas rotantes y al igualen los enfoques anteriores, realizar el post
procesamiento de los resultados.
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Con los enfoques definidos anteriormente, se peyéed comparar la ley equivalente
resultante tanto entre los dos métodos de cadagemfocomo entre las estimaciones y
simulaciones de los tres enfoques diferentes.

Para validar las transformaciones propuestas lkmatdin los tests explicado en el capitulo
de antecedentes, mientras que para la validacizada se usaran preferentemente los siguientes
criterios:

* Las medias de los errores y de los errores estiaadas deben ser cercanas a cero.

» Lavarianza de los errores debe ser minima.

» Lavarianza de los errores estandarizados de samzea 1.

* Los datos robustos deben ser superiores al 958 éatos son aquellos para los cuales el
error de estimacion es menor, en valor absolut®5aveces la desviacion estandar de
kriging.

Sin embargo, se aceptara tener un rango de flebddil ya sean tanto para las
transformaciones a datos gaussianos, como parsalataciones cruzadas, debido a que es
impracticable y poco aconsejable ser tan rigurosla®exigencias de cada criterio empleado.
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5. Casos de Estudio

En este capitulo se aplicar4 la metodologia amteente expuesta y se mostrara los
resultados para cada caso de estudio.

5.1. Caso de Estudio 1

La base de datos corresponde a antiguos sondagepldeacion de un depdsito aurifero —
argentifero. Los datos utilizados provienen de ot de una veta del yacimiento. Para
mantener la confidencialidad de los datos origmdkes leyes fueron multiplicadas por un factor.
Si bien la base de datos contiene alrededor de @@@fs, solamente se consideran los datos
ubicados al interior de la veta que esta debidaenedificada.

Las siguientes imagenes muestran la ubicacion sl la veta tanto en planta como
una vista isométrica, mientras que la tabla muémssraoordenadas geograficas:
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Imagen 2: Ubicacién espacial depdsito vistas XY (mierda), XZ (centro) e YZ (derecha).
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Imagen 3: Vista isométrica de los datos en la veta.

Coordenada  Este [m] Norte [m]  Cota [m]
Minimo 450641,93 7302629,60 1566,81
Maximo 450723,43 7302776,75 1821,74

Tabla 1: Coordenadas geograficas de la veta.

De lo anterior se aprecia que la veta presentanchncamenor a los 20[m]. El rumbo de la
veta es N16,7°E y el manteo es practicamente aericcontinuacion se presenta cada uno de
los enfoques con sus diversas metodologias.

5.1.1. Primer Enfoque: Kriging Ordinario sobre cada varid®

Como primera parte dentro del estudio explorat@@orealizé un desagrupamiento de los
datos mediante el método de las celdas. Las cetdgmdas son de 5[m] x 5[m] x 5[m]. Esto se
realiza debido a que hay zonas en donde existeuastneo preferencial en donde la agrupacion
de datos puede distorsionar las estimaciones; al@$& tamafo corresponde al tamafio de
bloque a estimar.

Las siguientes tablas muestran las estadisticasab&anto de los datos originales, como
desagrupados.
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Cantidad Minimo Maximo Media Desviacion

Variable de Datos  [ppm] [ppm] [ppm]  Estandar [ppm]
Oro 3712 0,00 1190 7,74 46,17
Plata 3712 0,00 8788 159,37 586,00
Tabla 2: Estadisticas béasicas dentro de la veta dtes datos originales.
Variable Cantidad Minimo Maximo Media Qesviacién
de Datos  [ppm] [ppm] [ppm]  Estandar [ppm]
Oro 3712 0,00 1190 7,61 45,01
Plata 3712 0,00 8788 159,91 597,34

Tabla 3: Estadisticas basicas dentro de la veta dies datos desagrupados.

Conviene sefialar que se estd en presencia de wtresubomotopico, es decir, que se
tiene la misma cantidad de datos para cada unasdeliables regionalizadas. No se considera
eliminar datos aberrantes puesto que los datossiealores extremos son concordantes con sus
vecinos. El coeficiente de correlacion entre lasabdes es 0,58; con lo que se puede concluir
que las variables dentro de la veta no presentancorrelacion muy buena, tampoco mala.
Ademas se aprecia que las leyes de plata son nsayoedas de oro, lo que tiene sentido l6gico y
ademas valida en parte la manera con que actdatalfa de ley equivalente.

Los graficos cuantil a cuantil entre las varialeiginales y desagrupadas se muestran a
continuacion:
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Imagen 4: Q-Q Plot entre las variables originalesapscisa) y desagrupadas (ordenada) de oro (izquiejly plata
(derecha).

Los variogramas experimentales de las variabley gtata fueron calculados en el plano
horizontal y en la direccion vertical, debido a glos mapas variograficos no entregan
informacién clara de existencia de alguna anis@rogara finalmente modelar dichos
variogramas experimentales de la siguiente forma:
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Yau(h) = 550efecto pepa + 700esf(8,8,10) + 1800esf (15,15,22) + 800esf (20,20, )
Yag(h) = 31000 efecto pepa + 25000es£(8,8,10) + 300000esf(15,15,22) + 140000es/ (20,20, )

Los alcances en metros fueron indicados entre fEmi@rpara las direcciones este, norte y
vertical. Para validar los variogramas anteriosesptiliza el método de validaciones cruzadas
gue estima sucesivamente cada dato consideraraloestte los datos restantes.

Las siguientes tablas muestran los errores y erestandarizados, tanto para el oro como
para la plata.

3712 Datos 3622 Datos
Totales 100% Robustos 97.,58%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,105 972,6 0,974 96,57
Error Estandarizado 0,002 1,122 0,032 0,110
Tabla 4: Estadisticas validacion cruzada oro.
3712 Datos 3589 Datos
Totales 100% Robustos 96,69%
Media Varianza Media Varianza
Error 2,969 97008 10,94 12457
Error Estandarizado 0,006 1,516 0,043 0,206

Tabla 5: Estadisticas validacion cruzada plata.

Se aprecia en ambos casos, que se cumple con itegosr de validacion cruzada
definidos en el capitulo anterior, lo que impliazecse validan ambos modelos de variograma.
Una vez validado ambos modelos, se procede a aedtizging ordinario de cada variable.
Finalmente se realiza el calculo de la ley equinalalefinida en el tercer capitulo, usando los
kriging de ambas variables, quedando de la sigeieinera:
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Imagen 5: Kriging ordinario oro equivalente (izquierda) e histograma asociado a éste (derecha).

La imagen anterior muestra la envolvente utilizada veta, que se basa estrictamente en
criterios geométricos. Ademas, como se menciondactarioridad, el tamafo de los blogues es
de 5[m] x 5[m] x 5[m].

El plan de kriging utilizado consiste en una veahdndvil, en donde las siguientes tablas
muestran los parametros usados:

Distancia  Radio de Busqueda

Este (X) 50[m]
Norte (Y) 50[m]
Vertical (2) 100[m]

Tabla 6: Radios de busqueda la vecindad movil paral caso de estudio 1.

Sectores angulares 8 sectores
Minimo de datos por secto 1 dato

Méaximo de datos por sector 5 datos
Tabla 7: Parametros utilizados para los sectores gulares en el caso de estudio 1.

Es conveniente sefialar que se trabaja con estadeecpara todas las metodologias de
este caso de estudio, incluyendo las referentemalagiones y también se utiliza el mismo
criterio geomeétrico de la veta, todo esto a obpotener parametros que permitan comparar
adecuadamente todas las metodologias.
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5.1.2. Primer Enfoque: Simulacién Multigaussiana sobre cad/ariable

Las variables originales no cumplen con el requidé ser gaussianas. Por ende, antes de
empezar a trabajar, debe hacerse una anamorfasisgrpasformar los datos a una distribucion
gaussiana. Las transformaciones deben ser validaddgnte diversos tests explicados en el
capitulo de antecedentes. Los histogramas gaussigealan de la siguiente manera:

0.z

Freguencies
Fregquencies

Ora Gaussiana Oro

Imagen 6: Histograma datos originales leyes de of@zquierda) y datos transformados (derecha).

Freguencies
Frequencies

Flata Gaussiana Plata

Imagen 7: Histograma datos originales leyes de plaf(izquierda) y datos transformados (derecha).

Con esto ahora se pueden calcular los variogrampsrimentales de las variables
gaussianas de oro y plata. Estos variogramas sadas en el plano horizontal y en la direccion
vertical, de la misma manera que en el caso antg@oque los mapas variograficos tampoco
entregan informacion notoria de existencia de aguamisotropia. Las formulas de los
variogramas modelados son las siguientes:

Yeau(h) = 0,1 efecto pepa + 0,25esf(5,5,10) + 0,65esf(13,13,35)
Ye.4g(h) = 0,1 efecto pepa + 0,1esf(5,5,10) + 0,8esf(13,13,35)
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Se debe validar estos modelos de variograma utdiza&l método de validaciéon cruzada.
Las siguientes tablas muestran los errores y ergstandarizados de ambas variables.

3712 Datos 3666 Datos
Totales 100% Robustos 98,76%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 0,122 0,001 0,099
Error Estandarizado 0,001 0,632 0,000 0,510

Tabla 8: Estadisticas validacion cruzada gaussiar@o.

3712 Datos 3682 Datos

Totales 100% Robustos 99,19%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 0,093 0,004 0,075
Error Estandarizado 0,003 0,512 0,007 0,424

Tabla 9: Estadisticas validacion cruzada gaussiangata.

Con lo anterior, se procede a realizar las simofes mediante el algoritmo de bandas
rotantes, realizando 100 simulaciones con 2000cdees. Es conveniente sefialar que los
softwares utilizados condicionan y destransformatoraaticamente las variables. Se realiza el
calculo de la ley equivalente simulacion a simdacpara recrear los 100 escenarios posibles.

En la etapa final, se decide promediar las simoles para tener un pardmetro de
comparacion con lo expuesto en kriging.
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Imagen 8: Promedio de las simulaciones de ley eqaiente de oro (izquierda) e histograma asociado até (derecha).
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5.1.3. Segundo Enfoque: Cokriging Ordinario sobre todasslaariables

El estudio exploratorio de cada variable es el migue para el enfoque anterior, debido
a que las diferencias se presentan a partir dediestariogréfico.

Se debe calcular el variograma experimental pataaanariables, ademas de calcular el
variograma cruzado. Las direcciones en que se laakan las mismas que para el enfoque
anterior, puesto que es el mismo mapa variograftum esto se debe utilizar un modelo de
corregionalizacion, quedando la matriz de variogra la siguiente manera:

( Yau yAu/Ag
yAg/Au }/Ag

) ()

_ (550 2000 700 1000
(2000 31000)efe“° pepa+(1000 25000) esf(838,10)

1800 18000 800 4000
+ (18000 300000) esf(15,15,22) + (4000 140000) esf (20,20, )

Los variogramas experimentales y tedricos como @aguleciarse en la formula son los
mismos que para el enfoque anterior. En otras dalen el primer enfoque se asume que el
variograma cruzado es nulo. Para validar el moaelerior, se debe realizar la validacion
cruzada, que debe dar resultados un poco distmegsecto al enfoque anterior, puesto que
considera la interaccion entre variables para temasion. Las siguientes tablas muestran los
errores y errores estandarizados tanto para elarno para la plata.

3712 Datos 3660 Datos
Totales 100% Robustos 98,60%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,102 954,64 0,832 99,72
Error Estandarizado 0,002 1,105 0,027 0,115

Tabla 10: Estadisticas validaciéon cruzada oro.

3712 Datos 3588 Datos
Totales 100% Robustos 96,66%
Media Varianza Media Varianza
Error 2,967 96345,8 11,08 12456,9
Error Estandarizado 0,006 1,507 0,043 0,205

Tabla 11: Estadisticas validacion cruzada plata.

Con el modelo validado, se realiza cokriging ordmale ambas variables y con este
resultado, se formula la ley equivalente, quedatelia siguiente manera:
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Imagen 9: Cokriging ordinario oro equivalente (izquerda) e histograma asociado a éste (derecha).

5.1.4. Segundo Enfoque: Cosimulacion Multigaussiana solitglas las variables

La transformacion de datos a datos gaussianosmeisitaa que en el enfoque anterior, por
ende ya esta validado. Como los variogramas soitesa® al enfoque anterior, y agregandole el
variograma cruzado de los datos gaussianos, ellmddecorregionalizacion queda expresado de
la siguiente manera:

YG.Au Y6.Au/6.Ag
(VG.Ag /G.Au Ye.ag ) (h)

(01 0,08 0,25 0,1 0,65 0,65
= (0,08 01 )efecto pepa + ( 0,1 0’1) esf(5,5,10) + (0,65 0.8 ) esf(13,13,35)

El modelo de corregionalizaciéon debe ser validadediemte validacion cruzada, las
siguientes tablas muestran los errores y errotasdarizados de ambas variables:

3712 Datos 3665 Datos
Totales 100% Robustos 98,73%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 0,121 0,001 0,098
Error Estandarizado 0,001 0,630 -0,001 0,507

Tabla 12: Estadisticas validacion cruzada gaussiar@o.
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3712 Datos 3682 Datos

Totales 100% Robustos 99,19%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 0,093 0,003 0,076
Error Estandarizado 0,003 0,514 0,005 0,426

Tabla 13: Estadisticas validacién cruzada gaussiangata.

Se prosigue con la realizacién de las cosimulasionediante el algoritmo de bandas
rotantes, con 2000 direcciones. Se realizan 10@ncteciones y al igual que en caso anterior, los
datos se condicionan y destransforman automatidancen el software.

Con el resultado anterior, se formula la ley edeint de cada cosimulacion, para recrear
100 escenarios posibles.

En la etapa final, se decide promediar las cosichui@s para tener un pardmetro de
comparacion con los resultados anteriores.
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Imagen 10: Promedio de las cosimulaciones de leyuigplente de oro (izquierda) e histograma asociadm éste (derecha).

5.1.5. Tercer Enfoque: Kriging Ordinario sobre la Ley Equalente

Lo primero que se debe realizar es calcular laebpyivalente de los datos dentro de la
veta, para luego tener estadisticas basicas,gyal que con los datos originales, no se considera
eliminar datos aberrantes. Las siguientes tablasstran lo anteriormente dicho y se muestra
también el histograma de los datos desagrupados:
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Cantidad Minimo Maximo Media Varianza

de Datos __ [ppm] [ppm] __ [ppm] [ppm?]
Oro Equivalente 3712 0,00 1252,9 10,03 2652,5

Tabla 14: Estadisticas basicas dentro de la veta ttes datos sin desagrupar de oro equivalente.

Variable

Cantidad Minimo Maximo Media Varianza

de Datos _[ppm] _ [ppm] _ [ppm] _ [ppm?]
Oro Equivalente 3712 000 12529 9,91  2549,6

Tabla 15: Estadisticas basicas dentro de la veta tfes datos desagrupados de oro equivalente.

Variable

Frequencies

AuEqg Directo

Imagen 11: Histograma de ley de oro equivalente.

El variograma experimental de la variable sintétieacalcula al igual que para los datos
originales en el plano horizontal y en la direcoi@ntical, ya que los mapas variogréficos no son
claros respecto a la existencia de anisotropiavaitbgrama modelado queda de la siguiente
manera:

Vateq (h) = 350 efecto pepa + 1400esf(10,10,15) + 750esf (15,15,55) + 600esf (20,20, )

Para validar el variograma anterior, se debe ricarfa validacion cruzada. La tabla
siguiente muestra los errores y errores estandiszael oro equivalente.

3712 Datos 100% 3644 Datos 98.17%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,141 1118,7 1,08 116,72
Error Estandarizado 0,002 1,204 0,034 0,123

Tabla 16: Estadisticas validacién cruzada oro equalente.
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La tabla 16 muestra que se cumplen los criterids dalidacion cruzada expuestos en el
capitulo anterior, a excepcion de la varianza dedreestandarizado. Se procede entonces a
realizar kriging ordinario de la ley equivalentea@camente queda de la siguiente manera:
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Imagen 12: Kriging ordinario directo oro equivalente (izquierda) e histograma asociado a éste (deregha
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5.1.6. Tercer Enfoque: Simulacion Multigaussiana de la L&quivalente

Al no cumplir las variables el requisito de ser gganas, deben ser transformadas
mediante una anamorfosis. Esta transformacion debegalidada por los test mencionados con
anterioridad. El histograma gaussiano queda diglgeste forma:
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Imagen 13: Histogramas datos originales ley equivante (izquierda) y datos transformados (derecha).
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Los tests arrojan como resultado que la anamorfosisuesta es valida. Ahora se puede
calcular el variograma experimental de la varigldassiana de ley equivalente y, al igual que en
los enfoques anteriores, los mapas variograficas iesatisfactorios a la hora de mostrar
anisotropias. Por ende, se escogen el plano htalzpla direccion vertical, quedando la formula
del variograma modelado de la siguiente manera:

Y6.Aueq (h) = 0,1 efecto pepa + 0,3esf(10,10,15) + 0,35esf(15,15,55) + 0,25esf (20,20, o0)

La siguiente tabla muestra los errores y erroremdarizados de la validacion cruzada.

3712 Datos 3688 Datos
Totales 100% Robustos 99,35%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 0,092 0,006 0,080
Error Estandarizado 0,002 0,509 0,011 0,445

Tabla 17: Estadisticas validacién cruzada gaussiar@o equivalente.

Se procede a realizar las simulaciones de la leywalgnte mediante el algoritmo de
bandas rotantes, realizando 100 simulaciones cof @@ecciones.

Para finalizar, se decide promediar las simulagopara tener un pardmetro de
comparacion con lo expuesto en kriging.
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En el Anexo B: Caso de Estudio 1se encuentran respectivamente los anexos
concernientes a cada metodologia, esto incluye:

* Los histogramas de las variables originales y depagas y las nubes de correlacion
entre las variables.

» Los mapas variogréficos, los variogramas experiaiesty los variogramas modelados,
tanto de las variables originales como de las bbsagaussianas.

» Los graficos que entrega la validacion cruzada.

» Los resultados graficos de los kriging, cokrigirgodda una de las variables.

» Las desviaciones estandar de los errores de krigiogkriging de cada variable y las
desviaciones estandar de las simulaciones y costionles.

* Los test de la distribucién bigaussiana: las nuescorrelacion diferida a diferentes
distancias y el cuociente entre la raiz cuadratieadmgrama y el madograma.

5.2. Caso de Estudio 2

La base de datos corresponde a sondajes de expfoceun sector de un depdsito tipo
porfido cuprifero con presencia de plata. El protaeplantea también la presencia de arsénico,
debido a la existencia de enargita. Para mantaneorifidencialidad de los datos originales, las
leyes fueron multiplicadas por una constante. Es/@oiente sefialar que solamente se poseen
datos de leyes, no disponiéndose del modelo gewnlalg la zona.

La ubicacion espacial de los datos tanto en plantao en una vista isométrica, se
muestran en las siguientes imagenes. Asimismo, $estna la tabla con las coordenadas
geogréficas:
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Imagen 15: Ubicacion espacial porfido vistas XY (guierda), XZ (centro) e YZ (derecha).
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Imagen 16: Vista isométrica de los datos en el péab.

Coordenada  Este [m] Norte [m]  Cota [m]
Minimo 8979,58 25700,21  2101,31
Méaximo 9144,12 25925,96 2299,57

Tabla 18: Coordenadas geograficas del porfido.

Se aprecia que los datos utilizados provienen de saotor del deposito de
aproximadamente 200[m] en cada una de las direesjoen general sin un claro muestreo
preferencial. A continuacion se presentan cada deolos enfoques con sus diversas
metodologias.

5.2.1. Primer Enfoque: Kriging Ordinario sobre cada varid®

Como parte fundamental dentro del estudio expldmtéa tabla siguiente muestra las
estadisticas basicas. Conviene sefialar que searealidesagrupamiento de los datos mediante el
método de las celdas. El tamafio de las celdas d9[dg x 5[m] x 5[m], debido a que ese
tamafio corresponde a los blogues a estimar y qse aprecia de manera clara algiin muestreo
preferencial.

Variable Ej:antldad Minimo Maximo Media DesY|aC|on
e Datos Estandar
Cobre [%0] 5754 0,01 29,9 1,66 2,40
Plata [ppm] 5594 0,40 855 36,9 58,2
Arsénico [ppm] 5726 5,00 126100 2000,4 4501,3

Tabla 19: Estadisticas béasicas de los datos origiea del caso de estudio 2.

33



Cantidad Desviacion

Variable Minimo Maximo Media .
de Datos Estandar
Cobre [%] 5754 0,01 29,9 1,64 2,47
Plata [ppm] 5594 0,40 855 36,0 58,5
Arsénico [ppm] 5726 5,00 126100 1967,5 4646,6

Tabla 20: Estadisticas basicas de los datos desagados del caso de estudio 2.

No se considera eliminar datos aberrantes puesto pprticularmente en el caso de
contaminantes, si es conveniente ver valores fatkcae extremos. Ademas la base de datos no
presenta aparentemente inconsistencias de esteS#pobserva también que en estricto rigor
corresponde a un muestreo heterotopico. Sin emparger la mayor diferencia entre los datos,
menor a 3%, se analizara como si fuese un mudstreotopico. Los coeficientes de correlacion
entre las variables se muestran a continuacion:

Variable Cobre Plata Arsénico
Cobre 1,00 0,82 0,70
Plata 0,82 1,00 0,44

Arsénico 0,70 0,44 1,00

Tabla 21: Correlaciones entre las variables regiorzadas.

Se puede concluir que las variables Ag-Cu y As-Gsepn una muy buena correlacion,
caso contrario ocurre con las variables Ag-As. &lun porfido, la variable relevante va a ser el
cobre. Sin embargo, la variable arsénico, debiths aalores extremos que presenta, va a jugar
un rol fundamental el calculo de la ley equivalente

Se muestran a continuacion los graficos cuantilaatil de todas las variables:
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Imagen 17: Q-Q Plot entre las variables originaleg@bscisa) y desagrupadas (ordenada) de cobre (izquila arriba) y plata
(derecha arriba) y arsénico (abajo).

Los variogramas experimentales de las tres vasadaa calculados en el plano horizontal
y en la direccion vertical, debido a que, si biparantemente se aprecian algunas anisotropias en
los mapas variograficos, al estudiarlo en més leetalo entrega resultados interpretables.
Finalmente se modelan dichos variogramas experatentle la siguiente manera:

Ycu(h) = 1,95efecto pepa + 3,1exp(25,30,40) + 0,6esf (40,45, ) + 1,73esf (120, oo, o0)
Yag(h) = 1850efecto pepa + 2000exp(25,30,40) + 50esf (40,45, ) + 500esf (120, oo, )

Yas(h) = 1000(4180efect0 pepa + 7155exp(25,30,40) + 3600esf (40,45, ) + 14000esf (120, oo, 00))
Para validar los variogramas anteriormente expaeseoutiliza el método de validaciones

cruzadas. Las siguientes tablas muestran los srrprerrores estandarizados para las tres
variables.
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5754 Datos 5586 Datos

Totales 100% Robustos 97,08%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 3,393 0,155 1,283
Error Estandarizado 0,001 0,979 0,083 0,373

Tabla 22: Estadisticas validacién cruzada cobre.

5594 Datos 100% 5477 Datos 97.91%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,147 2002,8 3,798 755,87
Error Estandarizado 0,003 0,720 0,072 0,270

Tabla 23: Estadisticas validacién cruzada plata.

5726 Datos 5530 Datos

Totales 100% Robustos 96,58%
Media Varianza Media Varianza
Error 4,411 14339054 276,28 2967543
Error Estandarizado 0,001 1,749 0,097 0,366

Tabla 24: Estadisticas validacion cruzada arsénico.

Una vez validado los modelos, se procede a redlizging ordinario de cada variable.
Finalmente se realiza el calculo de la ley equivteledefinida en el capitulo de antecedente,
usando los kriging de las tres variables, dandooca@sultado o siguiente:
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Imagen 18: Kriging ordinario cobre equivalente (izqiierda) e histograma asociado a éste (derecha).
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Como se menciond con anterioridad, la grilla wiiiz es de 10[m] x 5[m] x 5[m]. El plan
de kriging utilizado consistié en una vecindad rhéen los siguientes parametros:

Distancia  Radio de Busqueda

Este (X) 50[m]
Norte (Y) 50[m]
Vertical (2) 50[m]

Tabla 25: Radios de busqueda la vecindad movil parel caso de estudio 2.

Sectores angulares 8 sectores
Minimo de datos por secto 1 dato

Méaximo de datos por sector 5 datos
Tabla 26: Parametros utilizados para los sectoresgulares en el caso de estudio 2.

Es conveniente sefialar que se trabaja con estadeecpara todas las metodologias de
este caso de estudio, incluyendo las referentesudasiones.

5.2.2. Primer Enfoque: Simulacién Multigaussiana sobre cad/ariable

Las tres variables originales no cumplen con sasgianas, por ende, antes debe hacerse
una anamorfosis para transformar los datos. Lasfoamaciones deben ser validadas mediante
diversos tests explicados en el capitulo de anéstes. Los histogramas gaussianos quedan de la
siguiente manera:

Frecquencies
Frequencies

Gaussiana Cu

Imagen 19: Histogramas datos originales desagrupadale leyes de cobre (izquierda) y datos transformad (derecha).
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Imagen 20: Histogramas datos originales desagrupadale leyes de plata (izquierda) y datos transformad (derecha).
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Imagen 21: Histogramas datos originales leyes des#mico (izquierda) y datos transformados (derecha).

Los tests muestran que las transformaciones prtgsuesn validas. Con esto ahora se
pueden calcular los variogramas experimentalesaglevériables gaussianas de cobre, plata y
arsénico. Las formulas de los variogramas modelsdiogas siguientes:

Ye.cu(h) = 0,403efecto pepa + 0,486exp(25,30,40) + 0,023esf (40,45, ) + 0,215esf (120, o0, o0)
Y6.49(h) = 0,302efecto pepa + 0,523exp(25,30,40) + 0,071esf (40,45, ) + 0,419esf (120, o0, )
Ye.as(h) = 0,215efecto pepa + 0,548exp(25,30,40) + 0,059esf (40,45, ) + 0,391esf (120, oo, o0)

Se deben validar estos modelos de variogramaartdiz el método de validacion cruzada

explicada en el capitulo anterior. Las siguientablas muestran los errores y errores
estandarizados de las tres variables:
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5726 Datos 5594 Datos

Totales 100% Robustos 97,69%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 0,278 0,017 0,215
Error Estandarizado 0,002 0,874 0,029 0,670

Tabla 27: Estadisticas validacién cruzada gaussiar@bre simulacion.

5594 Datos 5516 Datos
Totales 100% Robustos 98,61%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,003 0,338 0,012 0,288
Error Estandarizado 0,004 0,788 0,017 0,664

Tabla 28: Estadisticas validacion cruzada gaussiangata simulacion.

5754 Datos 5693Datos

Totales 100% Robustos 98,94%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,004 0,431 0,011 0,383
Error Estandarizado 0,005 0,768 0,014 0,682

Tabla 29: Estadisticas validacion cruzada gaussiaresénico simulacion.

Con lo anterior, se procede a realizar las simotes, mediante el algoritmo de bandas
rotantes, realizando 100 simulaciones con 2000cdwees. Se realiza el calculo de la ley
equivalente simulacion a simulacion, para recreal DO escenarios posibles.

En la etapa final, se decide promediar las simotes para tener un pardmetro de
comparacion con lo expuesto en kriging.
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Imagen 22: Promedio de las simulaciones de ley egalente de cobre (izquierda) e histograma asociadoéste (derecha).

5.2.3. Segundo Enfoque: Cokriging Ordinario sobre todasslaariables

El estudio exploratorio de cada variable es el migime en el enfoque anterior. Se debe
calcular el variograma experimental para todas Vasables, ademas de calcular los tres
variogramas cruzados. Las direcciones en que selaadon las mismas que para el enfoque
anterior, puesto que es el mismo mapa variogra@om todo esto se debe utilizar un modelo de
corregionalizacion, quedando la matriz de variograe la siguiente manera:

Yeu yCu/Ag yCu/As
(VAg/Cu VAg yAg/As) (h)
Yas /Cu Yas /Ag Yas

1,95 50 2057 3,1 70 3480
=| 50 1850 23470 |efectopepa+| 70 2000 79200 |exp(25,30,40)
2057 23470 4180000 3480 79200 7155000

0,6 0,5 850 1,73 14 4300
+ (0,5 50 —-600 )esf(40,45, o) + ( 14 500 46300 >esf(120, 0, 00)
850 —600 3600000 4300 46300 14000000

Los variogramas experimentales y teéricos paradagbles son los mismos que para el
enfoque anterior, salvo que los variogramas cruzashberiormente eran nulos. Para validar el
modelo anterior, se debe realizar la validaciézada. Las siguientes tablas muestran los errores
y errores estandarizados para las tres variables.

40



5754 Datos 5584 Datos

Totales 100% Robustos 97,05%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 3,406 0,159 1,287
Error Estandarizado 0,001 0,990 0,086 0,378

Tabla 30: Estadisticas validacién cruzada cobre coiging.

5594 Datos 100% 5478 Datos 97.93%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,111 2000,7 3,720 764,56
Error Estandarizado 0,002 0,723 0,070 0,275

Tabla 31: Estadisticas validacién cruzada plata calging.

5726 Datos 100% 5525 Datos 96,46%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 2,811 14610457 284,21 2989510
Error Estandarizado 0,001 1,798 0,100 0,372

Tabla 32: Estadisticas validacion cruzada arséniomokriging.

Con el modelo validado, se realiza cokriging ordmde todas las variables y se formula
la ley equivalente, quedando de la siguiente manera
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Imagen 23: Cokriging ordinario cobre equivalente (zquierda) e histograma asociado a éste (derecha).
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5.2.4. Segundo Enfoque: Cosimulacion Multigaussiana solipglas las variables

La transformacién a datos gaussianos es la misara@ifosis que en el enfoque anterior.
Como los variogramas son similares al enfoque ntgr agregandole los variogramas cruzados
de los datos gaussianos, el modelo de corregi@cadiz queda expresado de la siguiente forma:

Y6.ag/6.cu Yc.ag Y6.ag/6.4s
Y6.as/G.cu  VG.As/G.Ag Y6.as

(0,403 0,296 0,222 0,486 0,439 0,391

Yé6.cu Y6.cu/c.ag YG.cu/G.As
( Jov

0,296 0,302 0,128) efecto pepa + <0,439 0,523 0,421) exp(25,30,40)
0,222 0,128 0,215 0,391 0,421 0,548

0,023 0,040 0,036 0,215 0,260 0,168
+ (0,040 0,071 0,064) esf (40,45, ) + (0,260 0,419 0,227) esf (120, o0, o)

0,036 0,064 0,059 0,168 0,227 0,391

Las siguientes tablas muestran los errores y errestandarizados de la validacion
cruzada de todas las variables:

5754 Datos 5688 Datos
Totales 100% Robustos 98,85%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,004 0,432 0,010 0,382
Error Estandarizado 0,004 0,779 0,013 0,686

Tabla 33: Estadisticas validacién cruzada gaussiar@bre cosimulacion.

5594 Datos 5513 Datos
Totales 100% Robustos 98,55%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,001 0,345 0,009 0,295
Error Estandarizado 0,001 0,827 0,013 0,700

Tabla 34: Estadisticas validacion cruzada gaussiargata cosimulacion.

5726 Datos 100% 5591 Datos 97.64%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,001 0,286 0,017 0,222
Error Estandarizado 0,002 0,934 0,031 0,718

Tabla 35: Estadisticas validacion cruzada gaussiaresénico cosimulacion.

Se prosigue con la realizacion de las cosimulasionediante el algoritmo de bandas
rotantes, con 2000 direcciones, se realizan 10@nateciones. Con este resultado, se formula la
ley equivalente de cada cosimulacion, para red@arescenarios posibles.
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En la etapa final, se decide promediar las cosiomi@s para tener una medida de
comparacion con los resultados anteriores.
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Imagen 24: Promedio de las cosimulaciones de leyuieplente de cobre (izquierda) e histograma asociada éste (derecha).

5.2.5. Tercer Enfoque: Kriging Ordinario sobre la Ley Equalente

Lo primero que se debe realizar es calcular laelgyivalente de los datos dentro del
sector del porfido, para luego tener estadistiéagchs que se muestran la siguiente tabla:

Cantidad Minimo Méximo Media Varianza

deDatos [ppm] _ [ppm] _ [ppm] _ [ppm’]
Cobre Equivalente 5573 0,00 27,98 0,99 2,23

Tabla 36: Estadisticas basicas de los datos sin dgsupar de cobre equivalente.

Variable

Cantidad Minimo Maximo Media Varianza

de Datos __ [ppm] [ppm]  [ppm] _ [ppm?
Cobre Equivalente 5573 0,00 27,98 0,99 2,46

Tabla 37: Estadisticas basicas de los datos desagadlos de cobre equivalente.

Variable

Se observa que existen algunos datos sin informad#oCuq por muestreo levemente
heterotdpico. Al igual que con los datos originales se considera eliminar datos aberrantes. A
continuacién, se procede a mostrar el histograntasdégatos desagrupados:
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Imagen 25: Histograma de ley equivalente de cobre.

El variograma experimental de esta nueva variableajcula al igual que los datos
originales en el plano horizontal y en la direcci@ntical. El variograma modelado queda de la
siguiente manera:

yCueq(h) = 1,25 efecto pepa + lesf(10,10,4) + 0,21esf (o0, 00,13)

La tabla siguiente muestra los errores y erroremdarizados del oro equivalente.

5573 Datos 5463 Datos
Totales 100% Robustos 98,03%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,009 1,773 0,106 0,645
Error Estandarizado 0,006 0,912 0,075 0,328

Tabla 38: Estadisticas validacion cruzada oro equalente.

Luego, se procede a realizar kriging ordinarioadey equivalente.
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Imagen 26: Kriging ordinario directo cobre equivalente (izquierda) e histograma asociado a éste (defex).

5.2.6. Tercer Enfoque: Simulacion Multigaussiana de la L&gquivalente

Al no cumplir la ley equivalente el requisito der gmussiana, debe ser transformada
mediante una anamorfosis. El histograma gaussiaedeagde la siguiente forma:

Fregquencies
Freguencies

CuEg 3in 3h Gaussiana CuEqg 2

Imagen 27: Histogramas datos originales ley equivahte de cobre (izquierda) y datos transformados (decha).

Los tests arrojan como resultado que la anamorfosisuesta es valida. Ahora se puede
calcular el variograma experimental de la varigaassiana de ley equivalente y al igual que en
los enfoques anteriores, se escogen el plano mbaizy la direccion vertical, quedando la
formula del variograma modelado de la siguientearan
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YCueq (h) = 0,54 efecto pepa + 0,24esf(12,12,15) + 0,17esf (60,60,65) + 0,05esf (o0, 0, 80)

La siguiente tabla muestra los errores y erroremdarizados de la validacion cruzada de
la variable gaussiana.

5573 Datos 5437 Datos
Totales 100% Robustos 97,56%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,001 0,624 0,000 0,504
Error Estandarizado 0,001 0,996 0,000 0,803

Tabla 39: Estadisticas validacién cruzada gaussiar@bre equivalente.

Se procede a realizar las simulaciones de la leywalgnte mediante el algoritmo de
bandas rotantes, realizando 100 simulaciones cof @@ecciones.

Para finalizar, se decide promediar las simulagopara tener un parametro de
comparacion con lo expuesto en kriging.
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Imagen 28: Promedio de las simulaciones directas d&y equivalente de cobre (izquierda) e histogramasociado a éste
(derecha).

De manera andloga al caso de estudio anterior| Anexo C: Caso de Estudio 2se
encuentran los anexos respectivos a cada metodpl@dé decir:
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* Los histogramas de las variables originales y depagas y las nubes de correlacion
entre las variables.

* Los mapas variogréficos, los variogramas experiaiesty los variogramas modelados,
tanto de las variables originales como de las bbtagaussianas.

* Los graficos que entrega la validacion cruzada.

» Los resultados graficos de los kriging, cokrigirgodda una de las variables.

* Las desviaciones estandar de los errores de krigiogkriging de cada variable y las
desviaciones estandar de las simulaciones y cosoiounles.

* Los test de la distribucién bigaussiana: las nukescorrelacion diferida a diferentes
distancias y el cuociente entre la raiz cuadratieadmmgrama y el madograma.

5.3. Caso de Estudio 3

La base de datos corresponde a la misma del casstu#io anterior, con la salvedad de
contener ademas antimonio, lo que plantea unaio@étr adicional a la presencia de
contaminantes. Como se sefialé anteriormente, sotanse cuenta con datos de leyes, no del
modelo geoldgico del sector.

Las siguientes imagenes muestran la ubicacion edpherlos datos de antimonio, tanto
en planta como una vista isométrica:
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Imagen 29: Ubicacion espacial antimonio dentro dedorfido, vistas XY (izquierda), XZ (centro) e YZ (cerecha).
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Imagen 30: Vista isométrica de los datos de antimamen el pérfido.

A simple vista se aprecia una menor cantidad desdd¢ antimonio en comparacion al
resto de las variables, esto quiere decir quetaebag un muestreo heterotopico. Principalmente
se mostraré lo que atafie al antimonio y su intéaamon las otras variables, debido a que estas
ultimas ya fueron presentadas en el caso de esant@oior. A continuacion se presenta cada uno
de los enfoques con sus diversas metodologias.

5.3.1. Primer Enfoque: Kriging Ordinario sobre cada varidé

Como parte fundamental dentro del estudio expldmage debe hacer una comparacion
de todas las variables. La tabla siguiente mudéstrastadisticas basicas de las cuatro variables.
El desagrupamiento y el tamafio de los bloque @sisho que en el del estudio anterior, vale
decir, corresponden a bloques de 10[m] x 5[m] x]5[m

Variable Cd:antldad Minimo Maximo Media DesY|aC|on
e Datos Estandar
Cobre [%] 5754 0,01 29,90 1,66 2,40
Plata [ppm] 5594 0,40 855,0 36,87 58,16
Arsénico [ppm] 5726 5,00 126100 2000,4 4501,3
Antimonio [ppm] 2160 1,00 8240,0 220,3 557,8

Tabla 40: Estadisticas basicas de los datos origiea del caso de estudio 3
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Cantidad Desviacion

Variable Minimo Maximo Media .
de Datos Estandar
Cobre [%] 5754 0,01 29,90 1,64 2,47
Plata [ppm] 5594 0,40 855,0 36,01 58,47
Arsénico [ppm] 5726 5,00 126100 1967,5 4646,6
Antimonio [ppm] 2160 1,00 8240,0 213,5 564,2

Tabla 41: Estadisticas basicas de los datos desagados del caso de estudio 3.

No se considera eliminar datos aberrantes por ghmimotivo que en el caso de estudio
anterior. Se observa también que se confirma loigdieaban los mapas de las muestras, es
decir, un muestreo fuertemente heterotépico. Efideate de correlacion entre las variables se
muestra a continuacion:

Variable Cobre Plata Arsénico Antimonio

Cobre 1,00 0,82 0,70 0,66

Plata 0,82 1,00 0,44 0,33
Arsénico 0,70 0,44 1,00 0,68
Antimonio 0,66 0,33 0,68 1,00

Tabla 42: Correlaciones entre todas las variablesgionalizadas.

Se puede concluir que las variables Cu-Sb, y AsiSien una buena correlacion, lo
contrario ocurre con Ag-Sh. Las variables arségiaatimonio van a jugar un papel fundamental
debido a los valores extremos que presentan y aaglieenas de definir una ley equivalente para
el cobre, también se definira una para arsénican@estra a continuacion el gréafico cuantil a
cuantil de la variable antimonio original respeat@ desagrupada:

1500 | 1

1000 | 1

Sh

I I I !
o s00 1000 1500
Sh

Imagen 31: Q-Q Plot entre la variable original (absisa) y desagrupada (ordenada) de antimonio.

Los variogramas experimentales del cobre, la pitarsénico y el antimonio son creados
en el plano horizontal y en la direccion verticklnalmente se modelan los variogramas
experimentales de la siguiente manera:
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Ycu=1,95 efecto pepa +3,1exp(25,30,40)+0,6esf (40,45,00)+1,73esf(120,c0,00)
Yag=1850 efecto pepa +2000exp(25,30,40)+50esf(40,45,00)+500esf(120,00,00)

yAs=1000(4180 efecto pepa +715Sexp(25,30,40)+36OOesf(40,45,00)+14OOOesf(120,oo,oo))
¥spb=1000(146 efecto pepa +32exp(25,30,40)+138es/(40,45,00)+45esf(120,00,00))

Para validar los modelos anteriores, se utilizanétodo de validaciones cruzadas. Las
siguientes tablas muestran los errores y erroras@darizados para el antimonio, ya que en el
caso de estudio anterior, fueron validados lossdnes elementos:

2160 Datos 100% 1939 Datos 89.77%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,051 174310 24,33 49166
Error Estandarizado 0,002 0,872 0,074 0,372

Tabla 43: Estadisticas validacion cruzada antimonidriging.

Se procede a realizar kriging ordinario del antimofinalmente se realiza el calculo de
la ley equivalente de arsénico primeramente, dédign el capitulo de antecedente para luego
calcular la ley equivalente de cobre, usando la@grig de las variables cobre y plata y el kriging
del arsénico equivalente, dando como resultadgioente:
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Imagen 32: Kriging ordinario cobre equivalente (izqiierda) e histograma asociado a éste (derecha).
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5.3.2. Primer Enfoque: Simulacién Multigaussiana sobre cad/ariable

Al igual que las tres variables originales, el matnio tampoco cumple con ser gaussiana,
por ende, antes debe hacerse una anamorfosigg@stotmar los datos. El histograma gaussiano
de antimonio queda de la siguiente manera:

Fregquencies
o
e
o
T
!
Frequencies

u} soo 1000 -4

Az Gaussiana Sh

Imagen 33: Histogramas datos originales leyes de tmonio (izquierda) y datos transformados (derecha)

Los tests muestran la transformacién propuestadiidav Con esto ahora se pueden
calcular los variogramas experimentales de la blrigaussiana de antimonio. La férmula de los
variogramas modelados son las siguientes:

Y6.cu=0,403 efecto pepa +0,486exp(25,30,40)+0,023esf (40,45,0)+0,215esf(120,00,00)
Y6.4g=0,302 efecto pepa +0,523exp(25,30,40)+0,071esf (40,45,00)+0,419es/(120,00,00)

Yc.as= 0,215 efecto pepa +0,548exp(25,30,40)+0,059esf(40,45,00)+0,391esf (120,00,00)
Yc.sp=0,173 efecto pepa +0,547exp(25,30,40)+0,137esf (40,45,00)+0,287esf(120,c0,00)

Las siguientes tablas muestran los errores y errestandarizados de la validacion
cruzada para la variable gaussiana de antimoniqugdas otras tres fueron mostradas en el caso
de estudio anterior:

2160 Datos 1909 Datos

Totales 100% Robustos 88,38%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 0,278 0,018 0,225
Error Estandarizado 0,002 0,874 0,029 0,698

Tabla 44: Estadisticas validacion cruzada gaussiarantimonio simulacion.

Se procede a realizar las simulaciones, mediantalgadritmo de bandas rotantes,
realizando 100 simulaciones con 2000 direccionesre@liza el calculo de la ley equivalente
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simulacion a simulacién, primero para la ley eq@nte de arsénico y luego para la ley
equivalente de cobre, para recrear los 100 esosnaosibles.

En la etapa final, se decide promediar las simolees para tener un parametro de
comparacion con lo expuesto en kriging.
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Imagen 34: Promedio de las simulaciones de ley egalente de cobre (izquierda) e histograma asociadoéste (derecha).

5.3.3. Segundo Enfoque: Cokriging Ordinario sobre todasslaariables

El estudio exploratorio de cada variable es el migime en el enfoque anterior. Se debe
calcular el variograma experimental para el antimgnlos tres variograma cruzados que tiene
asociado. Las direcciones en que se calcula somikmas que para el enfoque anterior. Con
todo esto se debe utilizar un modelo de corregipaeEbn, quedando la matriz de variograma de
la siguiente manera:
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Ycu Ycusas  Ycuysb Yeujag
Yas/cu Yas Yas/sb  Vas/ag
Ysbjcu  Vsbjas Vsb Ysb/ag (h)
Yag/cu VYagsas VYag/sp Yag
1,95 2057 375,5 50
2057 4180000 625000 23470
<3755 625000 146000 4230>efe“°pep“

23470 4230 1850
3480 225 70

3480 7155000 407200 79200
225 407200 32000 5880 >ex7’(25'30'40)

79200 5880 2000

270 559000 138000 140 |°S/(40:45.%)

—-600 140 50
1 73 4300 10 14

4300 14000000 290000 46300
10 290000 45000 —1620) esf (120, o0, c0)

850 270 0,5
850 3600000 559000 —600
< 14 46300 -1620 500
Los variogramas experimentales y teoricos paradasbles son los mismos que para el
enfoque anterior, salvo que los variogramas cruzahberiormente eran nulos. Para validar el
modelo anterior, se debe realizar la validaciézada. Las siguientes tablas muestran los errores
y errores estandarizados para las cuatro variables.

5754 Datos 100% 5586 Datos 97.08%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0 3,398 0,157 1.308
Error Estandarizado 0 0,996 0,085 0,387
Tabla 45: Estadisticas validacién cruzada cobre coiging.
55194 Datos 100% 5479 Datos 97.94%
otales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,082 1995,93 3,557 767,493
Error Estandarizado 0,002 0,723 0,067 0,276
Tabla 46: Estadisticas validacion cruzada plata caiging.
5726 Datos 100% 5520 Datos 98.68%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,154 14692823 287,005 2968420
Error Estandarizado 0 1,820 0,102 0,373

Tabla 47: Estadisticas validacion cruzada arséniomokriging.
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2160 Datos 1925 Datos

Totales 100% Robustos 89,12%
Media Varianza Media Varianza
Error 4,059 164321,67 29,78 48125
Error Estandarizado 0,008 0,833 0,058 0,35

Tabla 48: Estadisticas validacion cruzada antimonigokriging.

Se realiza cokriging ordinario de todas las vadabCon este resultado, se formula la ley
equivalente de arsénico y posteriormente la deegcguedando de la siguiente manera:

= | | | I
4 0.3
T
3.5
25900 | -
43.0
. o.z2
i
25850 | e 12:5 et
5]
=}
g
z z.0 )
E B E
-
25800 | e e b
— | ' 0.1
- ’
I - 1.0
25750 | - | e
-
40.5
0.0
25700 Lk 19.0 u} 1 2 3
2000 9050 9100 9150
% jm |:|N/A Cokriging Ordinario CuEg Con Sb

Imagen 35: Cokriging ordinario cobre equivalente (zquierda) e histograma asociado a éste (derecha).

5.3.4. Segundo Enfoque: Cosimulacion Multigaussiana solipglas las variables

La transformacion a datos gaussianos utilizé lammaisnamorfosis que en el enfoque
anterior. Como los variogramas son similares abgué anterior, y agregandole los variogramas
cruzados de los datos gaussianos de antimoniopdtlonde corregionalizacion queda expresado
de la siguiente manera:
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Yé.cu
Y6.as/6.cu
Y6.sb/c.cu
Y6.Ag/G.cu

YG6.cu/6.as
YG.As
Y6.sb/G.As
Y6.ag/6.4s
0,403
0,222
0,132
0,296
0,486
0,391
0,406
0,439
0,023
0,036
0,055
0,040
0,215
0,168
0,177
0,260

Y6.cu/G.sb
Y6.As/G.sb
Yé.sb
Y6.Ag/6.5b

0,222
0,215
0,124
0,128
0,391
0,548
0,475
0,421
0,036
0,059
0,089
0,064
0,168
0,391
0,232
0,227

0,132
0,124
0,173
0,064
0,406
0,475
0,547
0,393
0,055
0,89
0,137
0,097
0,177
0,232
0,287
0,244

Yé6.cu/c.ag

Y6.As/G.Ag

Y6.sb/Gc.ag
YG.Ag

0,296
0,128
0,064
0,302
0,439
0,421
0,393
0,523
0,040
0,64
0,097
0,071
0,260
0,227
0,244
0,419

(h)

|
|
|

efecto pepa

exp(25,30,40)

esf (40,45, )

esf (120, o, )

El modelo de corregionalizaciéon debe ser

validadediante validacion cruzada, las

siguientes tablas muestran los errores y errotasdarizados de todas las variables:

5754 Datos 100% 5682 Datos 98,75%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,004 0,437 0,008 0,384
Error Estandarizado 0,004 0,794 0,011 0,695
Tabla 49: Estadisticas validacion cruzada cobre cosulacion.
5594 Datos 5512 Datos
Totales 100% Robustos 98,53%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,001 0,347 0,008 0,230
Error Estandarizado 0,002 0,839 0,013 0,710
Tabla 50: Estadisticas validacién cruzada plata casulacién.
5726 Datos 100% 5591 Datos 97.64%
Totales Robustos
Media Varianza Media Varianza
Error 0,002 0,287 0,017 0,223
Error Estandarizado 0,002 0,942 0,031 0,725

Tabla 51: Estadisticas validacién cruzada arsénicocosimulacion.
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2160 Datos 1891 Datos

Totales 100% Robustos 87,55%
Media Varianza Media Varianza
Error 0,007 0,305 0,017 0,238
Error Estandarizado 0,014 1,097 0,033 0,875

Tabla 52: Estadisticas validacién cruzada antimonigosimulacion.

Se prosigue con la realizacion de las cosimulasiomediante el algoritmo de bandas
rotantes, con 2000 direcciones. En total se realif20 cosimulaciones. Con este resultado, se
formula la ley equivalente de arsénico y luegeeladquivalente de cobre de cada cosimulacion,
para recrear 100 escenarios posibles.

En la etapa final, se decide promediar las cosiomi@s para tener una medida de
comparacion con el resultado que da el cokriging.

|
4.0
T 0.158
3.5
25900
3.0
n
2.5 u
25850 . et 0.10
]
a
]
= z.0 )
N o
.
25800 Pe
1.5
0.05
1.0
25750
0.5
0.00
25700 0.0
3000 9050 3100 53150
% ) [Jus Iedia Cositilaciones CuEqg con 3h

Imagen 36: Promedio de las cosimulaciones de leyuieplente de cobre (izquierda) e histograma asociada éste (derecha).

5.3.5. Tercer Enfoque: Kriging Ordinario sobre la ley equalente
Lo primero que se debe realizar es calcular laelgyivalente en los datos dentro del

sector del pérfido. Como se aprecia en la siguigatda, los datos de cobre equivalente
disminuyeron considerablemente respecto al cagstdéio anterior.
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Cantidad Minimo Maximo Media Varianza
de Datos  [%] [%] [%] [% 7]
Cobre Equivalente 2148 0,00 19,61 0,86 1,63

Tabla 53: Estadisticas basicas de los datos origiea de cobre equivalente caso de estudio 3.

Variable

Cantidad Minimo Maximo Media Varianza
de Datos  [%] [%] [%] [% 7]
Cobre Equivalente 2148 0 19,61 0,91 2,45

Tabla 54: Estadisticas basicas de los datos desagados de cobre equivalente caso de estudio 3.

Variable

Al igual que con los datos originales, no se carsideliminar datos aberrantes. A
continuacion, se procede a mostrar el histograntasdgatos desagrupados:

Freguencies

1] 1 2 3 4 5
CuEqg Con Sh

Imagen 37: Histograma de ley equivalente de cobre.

El variograma experimental de esta nueva variablereado, al igual que los datos
originales, en el plano horizontal y en la direoci@rtical. El variograma modelado queda de la
siguiente manera:

YCueq (h) = 0,55efecto pepa + 0,43esf(5,5,40) + 0,55es£(20,20,55) + 0,1esf (35,35, )

La tabla siguiente muestra los errores y erroremdarizados del oro equivalente.

2148 Datos 2023 Datos
Totales 100% Robustos 94,18%
Media Varianza Media Varianza
Error -0,001 1,106 0,089 0,423
Error Estandarizado 0,002 1,224 0,094 0,475

Tabla 55: Estadisticas validacion cruzada cobre edualente.
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Una vez validado el modelo, se procede a realizgink ordinario de la ley equivalente.

T T
4.0
3.5
25900
a.
3.0
U
25850 2.5 u
2
g a.
= 2.0
E o
b
=
25800 H
1.5
O.
1.0
25750
0.5
0.0 a.
25700 . ] 1 z 3 P
5000 9050 3100 3150
¥ (m) [Jura Kriging Ordinario Directo CuEg Con 2h

Imagen 38: Kriging ordinario directo cobre equivalente (izquierda) e histograma asociado a éste (defex).

5.3.6. Tercer Enfoque: Simulacion Multigaussiana de la L&gquivalente

Al no cumplir la ley equivalente el requisito de gmussianas, debe ser transformada
mediante una anamorfosis. El histograma gaussiaedagde la siguiente forma:

Freguencies
Frequencies

0 1 2 3 4 5 0.00 &

CuEg Con 3b Gaussiana Cufg 3

Imagen 39: Histogramas datos originales ley equivaihte de cobre (izquierda) y datos transformados (decha).

Ahora se puede calcular el variograma experimet¢ala variable gaussiana de ley
equivalente vy, al igual que en los enfoques ane&sjose escogen el plano horizontal y la
direccion vertical, quedando la formula del varaoga modelado de la siguiente manera:
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yCueq(h) = 0,39 efecto pepa + 0,52esf(15,15,70) + 0,21esf (35,35, o)

Las siguientes tablas muestran los errores y errestandarizados de la validacion
cruzada para la variable gaussiana.

2148 Datos 2015 Datos
Totales 100% Robustos 93,81%
Media Varianza Media Varianza
Error -0,006 0,632 -0,027 0,463
Error Estandarizado -0,007 1,100 -0,005 0,832

Tabla 56: Estadisticas validacién cruzada gaussiar@bre equivalente.

Se procede a realizar las simulaciones de la leyalgnte mediante el algoritmo de
bandas rotantes, realizando 100 simulaciones co@ @®ecciones.

Para finalizar, se decide promediar las simulacopara tener un pardmetro de
comparacion con lo expuesto en kriging.

|
4.0
, 0.5 .
3.5
25900 |
3.0 0.4 .
n
25850 | Z.5 .H
4]
2 0.3 .
]
E 2.0 o
h
" asa00 |
1.5 b 0.2 4
1.0
25750 | 0.1 1
0.5
0.0 L L
25700 kb 0.0 ' 0 1 2 3 g
2000 9050 9100 9150
% m) (o Il edia Simulaciones Directas CuBq conZh
Imagen 40: Promedio de las simulaciones directas d&y equivalente de cobre (izquierda) e histogramasociado a éste
(derecha).

De manera similar que en los casos de estudiosi@aete en elAnexo D: Caso de
Estudio 3 se encuentran los anexos referentes a cada nag@e@sto es:
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Los histogramas de las variables originales y depaglas y las nubes de correlacion
entre las variables.

Los mapas variograficos, los variogramas experiatesity los variogramas modelados,
tanto de las variables originales como de las bbtagaussianas.

Los gréficos que entrega la validacion cruzada.

Los resultados graficos de los kriging, cokrigirgadda una de las variables.

Las desviaciones estandar de los errores de krigiogkriging de cada variable y las

desviaciones estandar de las simulaciones y cosomounles.

Los test de la distribucion bigaussiana: las nutescorrelacion diferida a diferentes

distancias y el cuociente entre la raiz cuadratieadmmgrama y el madograma.
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6. Analisis de Resultados

Las bases de datos entregadas contienen solanméateacion de las leyes de los
elementos de interés al soporte de datos (puntualjje las leyes equivalentes al soporte de
bloques. Es por esta razon que ya se empieza @fimitante al momento de querer definir
fronteras duras para las estimaciones y simulasidadas en los diversos enfoques vistos.

Para simplificar el andlisis de cada caso de astlalisiguiente tabla muestra la notacion
empleada en este capitulo.

Enfoque y Método Notacion
Enfoque 1: Kriging 0]
Enfoque 1: Simulaciones {l))
Enfoque 2: Cokriging ()}
Enfoque 2: Cosimulaciones (V)
Enfoque 3: Kriging directo (V)
Enfoque 3: Simulaciones directas (V1)

Tabla 57: Notacién para cada enfoque y método.

6.1. Caso de Estudio 1

En el primer caso de estudio se aprecia que sergegsresultados bastante similares si se
hacen comparaciones entre las metodologias () y((V); y También entre (ll) (IV) y (VI). Los
coeficientes de correlacion son superiores a 0a9a @ primer grupo y superiores a 0,87 para el
segundo.

La siguiente tabla muestra las correlaciones blagpleque de todas las metodologias.

p @ an @y avy v (VD
() 1,00 056 099 053 1,00 0,59
() 056 1,00 056 0,89 0,55 0,89

@y 0,99 056 1,00 054 0,98 0,59
(V) 053 089 054 1,00 0,552 0,88
(V) 1,00 055 0,98 052 1,00 057
(v 059 089 059 0,88 057 1,00

Tabla 58: Correlaciones bloque a bloque entre lossultados de las diferentes metodologias para ekcade estudio 1.

Los nameros destacados en la tabla 58 se debea al ger un muestreo homotdpico, el
enfoque 3 no pierde informacién cuando se calaulay equivalente de los datos directamente.
Ademas, al estar definida la ley equivalente cormomhinacion lineal aditiva de los datos
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originales, el cambio de soporte no genera prolderisto explica también que, si bien
tedricamente, el tercer enfoque tiene menos péecigue los otros dos enfoques (visto en el
capitulo de antecedentes), en este caso en partidat pérdidas aparentemente no fueron
considerables.

Las diferencias se observan en los numeros siacsios coeficientes de correlacion se
encuentran entre 0,5 y 0,6. Estas diferencias Isenderincipalmente a que los histogramas de las
variables oro y plata presentan una “cola largaambién existen algunos valores extremos
considerablemente altos. La estimacion lineal piging es muy sensible a lo anterior, mientras
gue las simulaciones trabajan con los valores fisemados que tienen una distribucién normal,
por ende no hay valores extremos.

Paraddjicamente, las (co)simulaciones suavizanain@msiderar el promedio, puesto que
la alta variabilidad y la presencia de valoresartys, generan sectores grandes de alta ley en el
(co)kriging, no asi en las (co)simulaciones. Eatolién se ve reflejado en la siguiente tabla, en
las menores desviaciones estandar y maximos geergaa (1), (IV) y (VI).

Enfoque y Minimo  Maximo Media Desviacion
Método Resultado [ppm] [ppm] [ppm] Estandar [ppm]
() 6617 bloques 0,00 316,9 9,97 17,6
(I 6617 bloques 0,00 186,5 10,44 8,31
(1 6617 bloques 0,00 316,7 9,46 17,9
(V) 6617 bloques 0,00 197,6 10,49 7,90
V) 6617 bloques 0,00 315,0 10,09 17,2
(V1) 6617 bloques 0,00 193,8 10,61 8,28
Datos Originales 3712 datos 0,00 1252,92 9,91 50,5

Tabla 59: Estadisticas de los resultados para lajl@quivalente y datos originales para el caso detedio 1.

6.2. Caso de Estudio 2

A diferencia del caso de estudio anterior, (V) préa buenas correlaciones bloque a
bloque con todos los enfoques, como lo muestriglaente tabla.

p @O ap @ avy M (v

() 100 064 098 0,71 0,75 0,64
() 0,64 1,00 064 089 0,71 1,00
(y 098 064 1,00 071 0,74 0,64
(v) 071 0,89 0,71 1,00 0,74 0,89
(V) 075 071 0,74 074 1,00 0,71
(V) 064 100 064 089 0,71 1,00

Tabla 60: Correlaciones bloque a bloque entre loesultados de las diferentes metodologias para ekoade estudio 2.
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Esto se debe principalmente a que al ser un moegteeticamente homotopico, no se
pierde mucha informacion de los datos al calculecthmente la ley equivalente. Ademas, al
haber una buena correlacion entre leyes de coarséypico § = 0,70), y por la misma definicion
de la ley equivalente de cobre (con castigos a neayalores de arsénico), los valores maximos
de la ley equivalente bajan considerablemente yHlzeyante valores cercanos al minimo. Lo
anterior se aprecia en la siguiente tabla:

Enfoque y Minimo  Maximo  Media Desviacion
Método Resultado [ppm] [ppm] [ppm]  Estandar [ppm]
() 29971 bloques 0,00 10,07 0,96 0,84
() 29971 bloques 0,00 5,74 1,35 0,59
({ID) 29971 bloques 0,00 11,39 0,97 0,85
(V) 29971 bloques 0,00 4,94 1,08 0,61
V) 29971 bloques 0,00 8,26 0,93 0,56
(VI 29971 bloques 0,00 5,74 1,35 0,59
Datos Originales 5573 datos 0,00 27,98 0,99 1,49

Tabla 61: Estadisticas de los resultados para layjl@quivalente y datos originales para el caso detedio 2.

Al no estar definida la ley equivalente como comabian lineal de las variables
originales, produce que (I) y (Ill) tengan sesgishido a la propiedad de suavizamiento del
(co)kriging que provoca que la distribucion del@ages estimadas por sobre una ley de corte no
sea la misma que la distribucion de las leyes se&leiste sesgo también en (V) y (VI), ya que la
ley equivalente no es una variable aditiva: poreemd cambio de soporte de datos puntuales a
bloques no genera que el promedio aritmético déelges equivalentes de soporte puntual sea el
valor del bloque. Hay que agregar que (ll) no aersi la dependencia espacial de las leyes,
creando también resultados sesgados.

La Unica metodologia que no produce estimaciorssasas de la ley equivalente es (IV),
gue reproduce la variabilidad espacial de las lagésomo sus dependencias o correlaciones. Sin
embargo, es la mas exigente en términos de modeitory tiempos de célculo, debido al ajuste
del modelo de corregionalizacién y a la construtaoie numerosas realizaciones para cada
variable.

6.3. Caso de Estudio 3
En contraste con el caso de estudio anterior, agupen considerables diferencias en los

resultados. Esto se observa en la siguiente taldaryestra las correlaciones bloque a bloque de
cada metodologia.
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p () ()

(1

vy )

(V1)

() 1,00 0,66
() 0,66 1,00
() 0,97 0,67
(V) 0,74 0,90
(V) 049 0,53
(V) 046 0,52

0,97
0,67
1,00
0,74
0,49

0,46

0,74
0,90
0,74
1,00
0,54
0,53

0,49 0,46
0,53 0,52
0,49 0,46
0,54 0,53
1,00 0,52

0,52 1,00

Tabla 62: Correlaciones bloque a bloque entre loesultados de las diferentes metodologias para ekoade estudio 3.

Una de las razones del porqué ocurre esto es dlefueuestreo heterotépico, que
disminuye de manera significativa la cantidad deoslale cobre equivalente por efecto del
antimonio (a menos de la mitad que en el caso elies?). Esto provoca que el tercer enfoque
diste significativamente con el resto, reflejand@sebién en la siguiente tabla

Enfoque y Resultado Minimo Maximo Media Desviacion
Método [ppm] [ppm] [ppm] Estandar [ppm]
0] 24936 bloques 0,00 10,07 0,91 0,80
(1) 24936 bloques 0,00 5,27 1,29 0,58
(1 24936 bloques 0,00 10,45 0,92 0,80
(V) 24936 bloques 0,00 4,46 1,05 0,60
(V) 24936 bloques 0,00 9,85 0,83 0,55
YD) 24936 bloques 0,14 4,56 0,94 0,25
Datos Originales 2148 datos 0,00 19,61 0,91 1,56

Tabla 63: Estadisticas de los resultados para laylequivalente y datos originales para el caso detedio 3.

Otra de las razones es la definicion propia deeyaelquivalente, que castiga en mayor
medida al cobre equivalente que el segundo casstddio

En lo que respecta al sesgo de cada metodologéaptiea por las mismas razones que el
caso de estudio anterior, vale decir, el inico g@méansesgado es (1V).
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7. Conclusiones y Recomendaciones

La ley equivalente es una herramienta bastanteudihdo se tienen todos los factores de
ajuste definidos para cada variable, principalmgmieque permite valorizar un yacimiento
polimetélico de una manera alternativa a analizaslocada una de sus variables de interés.

Una de las mayores ventajas que presenta caleulay lkequivalente directamente en los
datos, y estimarlo o simularlos a partir de ahiges se produce un ahorro considerable de
tiempo, tanto en los tiempos de procesamiento deuloa como en el modelamiento de
variogramas.

En faenas de mediana mineria puede ser de gratadtidebido a que no se cuenta ni con
tiempo ni con recursos para hacer un estudio masustivo de las variables de interés
implicadas. En contrapartida, ganar en tiempo fg@gnindudablemente una pérdida de precision
en la estimacion o simulacion de la variable.

La clara desventaja que presenta calcular directinia ley equivalente en los datos es
su inflexibilidad. Al estar definida por parametexondmicos, si uno se rige a corto plazo o dia a
dia en una faena minera, no resulta convenientees pensar en cambiar regularmente los
factores de ajuste de la ley equivalente. Estol@amitambién a que no pueda existir un analisis
de riesgo. A modo de ejemplo, no podria haber tudesde la manera en que afectaria al valor
economico del depdsito en el transcurso del tierpmodificar los factores econdmicos.

Cuando la ley equivalente no es una funcion linalr ejemplo, cuando se tienen
términos de segundo grado y/o definiciones pordsgima mayoria de las metodologias produce
sesgo por diferente motivos: la simulacion por @ de las variables hace caso omiso de la
dependencia entre ellas; el kriging por separa@b gokriging suavizan la distribucion de las
leyes; el kriging directo y las simulaciones diesctle la ley equivalente no deben ser utilizadas
con un cambio de soporte a bloques, ya que naaeisuser una variable aditiva.

Como se constata en el capitulo anterior, la cdaicin conjunta de todas las variables
es la Uunica metodologia que no produce sesgo ereslizciones cuando la ley equivalente no
es una funcion lineal, puesto que reproduce laabdidad espacial entre las leyes y su
dependencia.

Cuando se tienen condiciones como el primer casestiedio, el célculo de la ley
equivalente directamente en los datos para reaBsimaciones mediante kriging, es una
metodologia recomendable, debido a que no se piefdemacién de manera considerable y
ademas es la que demanda menores tiempos de cdoasto que transforma un problema
multivariable a uno univariable.
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Por otra parte, cuando se tiene un contexto méksioncercano al tercer caso de estudio,
la metodologia que no produce sesgo, es la quéeganiayores tiempos de calculo, debido
basicamente a la construccion de numerosas raalizscpara cada variable y tiempo empleado
en obtener un modelo de corregionalizacion adecuado

Englobando todo lo anterior en un contexto generatla enfoque con que se puede
calcular la ley equivalente presenta sus pros yensas. Es por esto que para una faena minera
modelar la ley equivalente dependera principalmeetsus objetivos y las estrategias con que
enfrenten su negocio.

Se recomienda usar la metodologia de ley equivalaitulada directamente en los datos
en depdsitos de tamafio pequefio o en sectores egpegnefia cantidad de datos cuando la ley
equivalente sea combinacion lineal de las varialdésnuestreo sea homotodpico y se tenga
certeza que los parametros econémicos de los éasctde ajuste de la ley equivalente sean
relativamente constantes en el tiempo, puesto lgger an meétodo inflexible, no permite cambiar
dichas condiciones muy a menudo. En otros caseslepproducir resultados sesgados cuando no
es combinacion lineal o perder informacion, comaiemuestreo heterotopico.

No se recomienda categorizar recursos y/o respaasiedio de ley equivalente directa,
puesto que deben explicitarse como se calculammpdoametros econdmicos de los factores de
ajuste y ademas qué criterio se utilizé para defas variables de interés, lo que puede generar
desconfianza o discrepancia en dicho reporte.
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Anexo A: Caélculos de Ley Equivalente

A continuacion, se presentan los supuestos utdza&h el célculo de las diferentes leyes
equivalentes.

Al: Oro Equivalente
La ley equivalente de oro fue formulada de la €igteé manera:

Ag
Aueq = Au + K,S

El factor de ajuste utilizado es 1/69,5 debido a g8 la relaciébn de precios del primer
semestre del afio 2009 entre la plata y el oro.ésstma hipétesis simplificadora debido a que no
esta dentro de los alcances estimar de maneraadractFactores de Ajuste” de cada elemento.
Sin embargo, a pesar de ser una simplificaciorestd tan alejada de los pardmetros usados en la
industria minera.

El precio promedio del oro durante ese period®fie27 [US$/oz t], mientras que el de
la Ppata fue 13,17 [US$/oz t]. La division entresegundo y el primero da el factor de ajuste
expuestd.

A2: Cobre Equivalente

Para los casos de estudio 2 y 3, la determinac®tadey equivalente es similar, la
diferencia radica que en el primero se usa el asémientras que en el segundo se utiliza el
arsénico equivalente.

( Ag . g
Cut gz Si As, < 100 [t]
Ag As? As, g g
Citeq = { c . - ;0 4 si100 [2] < 4s, < 25000 [2
e max{ 4355 (3310162,2 4714,8) } ' [t] =48 [t]
0 Si As, = 25000 [g]
t

\

Donde:
As = As Caso de Estudio 2
S = {Aseq Caso de Estudio 3

! Fuente: www.cochilco.cl
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El factor de ajuste utilizado para la plata es B9kl criterio empleado es el mismo que
para el caso anterior, vale decir, el cuocienteeegitprecio promedio de la Plata y el Cobre del
primer semestre del afio 2009, ademas de un faetoordversion que transforma de [ppm] a [%0]
para ser consistentes con las unidades de medida.

El precio promedio de la Plata durante ese peffioeld 3,17 [US$/0z t], lo que equivale a
192,08 [US$/Ib], mientras que el del Cobre fue 5383cUS$/IbJ. La division entre el segundo y
el primero da un factor 95,5 * T0y recordando que 10.000 [ppm] es equivalente a &%
obtiene el factor de ajuste expuesto.

Los factores para el caso del arsénico resultanrs@oco mas complejos, debido a que
no existe un “precio” de este elemento, se congitt@abajar con las penalidades. Si hay poco
contenido de arsénico, se considerara que no aécizambio, si hay demasiado, se considerara
gue el bloque no contiene cobre. Los umbrales edmegara que la ley de cobre equivalente
incluya el As se dan entre 100 [ppm] y 25000 [ppm]. Ademas sesideré que la relacién no
debia ser lineal, puesto que a mayor cantidad denAgho mayor debe ser la penalizacion:

ax*As?+bx*As, +c

Las penalidades minimas por arsénico son aproximewke 1 US$/t de concentrado,
siendo que este concentrado debe tener 50% deaCiyeysobre 150 ppm de As se consideran
concentrados ricos en arsénico. Esto se tradu@[Ei$$/t Cu], o bien 0,09 [cUS$/Ib Cu]. Al
imponer Cuy = 0, el limite superior es el precio del cobre3(58 [cUS$/Ib Cu]), asumiendo la
simplificacion de precios realizada en los casderames. Ademas, si no existe arsénico, no
existen penalidades. Con toda esta informacion e plantear el siguiente sistema de
ecuaciones:

a * 0[ppm]? + b = 0[ppm] + ¢ = 0[cUS$/Ib Cu]
a * 100[ppm]? + b * 100[ppm] + ¢ = 0,09[cUS$/Ib Cu]
a * 25000[ppm]? + b * 25000[ppm] + ¢ = 183,58[cUS$/Ib Cu]

Con esto se obtiene:

1 -1

= 33101622 0 " 27128 ¢~ "

a

2 Fuente: www.cochilco.cl
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A3: Arsénico Equivalente

La ley equivalente de arsénico se formul6 como eorabinacion lineal entre As y Sb
cuando sobrepasa el umbral tipico permitido ecébsdos de cobre:

A S'AS>2
~ S le_
Aseq— As
A Sh Si—<?2
s+ le
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Anexo B: Caso de Estudio 1
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Imagen 41: Histogramas de leyes de oro sin desagam(izquierda) y desagrupado (derecha).
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Imagen 42: Histogramas de leyes de plata sin desagar (izquierda) y desagrupado (derecha).
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Imagen 43: Nube de correlacion entre leyes de oropfata.
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B1: Enfoque 1: Metodologia 1
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Imagen 44: Mapas variograficos oro planos XY (derdw), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 45: Mapas variograficos plata planos XY (dexcha), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 46: Variogramas experimentales oro (izquierd) y plata (derecha), en el plano horizontal (rojoy direccion
vertical (morado).
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Imagen 47: Variogramas modelados oro (izquierda) plata (derecha), en el plano horizontal (rojo) y dieccion vertical
(morado).
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Imagen 48: Validacion cruzada oro kriging: mapa indcando los datos no robustos (izquierda) y nube d®rrelacién entre
valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 49: Validacion cruzada oro kriging: histograna de errores estandarizados (izquierda) y nube dmrrelacion entre
los errores estandarizados y valores estimados (deha).
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Imagen 50: Validacion cruzada plata kriging: mapa ndicando los datos no robustos (izquierda) y nubeedcorrelacién
entre valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 51: Validacion cruzada plata kriging: histogama de errores estandarizados (izquierda) y nubealcorrelacion
entre los errores estandarizados y valores estimasidderecha).
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Imagen 52: Kriging ordinario oro (izquierda) y plata (derecha)
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Imagen 53: Desviaciones estandar de error de kriginde oro (izquierda) y plata (derecha).

B2: Enfoque 1: Metodologia 2
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Imagen 54: Nubes de correlacion diferida oro (arrila) a 2,5[m] (izquierda), a 5[m] (centro) y a 10[m{derecha).

Gausziana Plata

4 F 0 T T T T T T T T
3 - s |
3 | 4
z | i s L
ir 1 o
g s ] g1t
1k B a 2
o
g o - T [ 8
ot E g g
B o
El -1 F e " -1
1 b 1 E: ]
=
2 |k | -2 | i Pl
3k 4 -3 | E 3 b
-4 b L L L L L L L h R = L L L L L L il | R = L L L L L ! !
| ) | |
O . L E A
Gaussiana Plata Gaussiana Plata Gaussiana Plata

Imagen 55: Nubes de correlacion diferida oro (arrila) a 2,5[m] (izquierda), a 5[m] (centro) y a 10[m{derecha).
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Imagen 56: Cuociente entre raiz cuadrada de variogma y madograma oro (izquierda) y plata (derechakgn el plano
horizontal (rojo) y direccion vertical (morado).
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Imagen 57: Validacion cruzada gaussiana oro simul&m: mapa indicando los datos no robustos (izquiem) y nube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 58: Validacion cruzada gaussiana oro simul&mn: histograma de errores estandarizados (izquier) y nube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 59: Validacion cruzada gaussiana plata simation: mapa indicando los datos no robustos (izquida) y nube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 60: Validacion cruzada gaussiana plata simation: histograma de errores estandarizados (izquida) y nube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 61: Desviacion estdndar de las simulacionds ley de oro equivalente.
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B3: Enfoque 2: Metodologia 1
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Imagen 62: Variograma cruzado oro-plata experimenth(izquierda) y modelado (derecha), en el plano h@ontal (rojo) y
direccion vertical (morado).
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Imagen 63: Validacion cruzada oro cokriging: mapamdicando los datos no robustos (izquierda) y nubeedcorrelacion
entre valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 64: Validacion cruzada oro cokriging: histogama de errores estandarizados (izquierda) y nubeedcorrelacién
entre los errores estandarizados y valores estimasldderecha).
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Imagen 65: Validacion cruzada plata cokriging: mapandicando los datos no robustos (izquierda) y nubde correlacién
entre valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 66: Validacion cruzada oro cokriging: histogama de errores estandarizados (izquierda) y nubeedcorrelacién
entre los errores estandarizados y valores estimasldderecha).
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Imagen 67: Cokriging ordinario oro (izquierda) y plata (derecha).
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Imagen 68: Desviacion estandar error de cokrigingrlinario leyes de oro (izquierda) y plata (derecha)

B4: Enfoque 2: Metodologia 2
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Imagen 69: Validacion cruzada gaussiana oro cosimation: mapa indicando los datos no robustos (izquiga) y nube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 70: Validacion cruzada gaussiana oro cosimation: histograma de errores estandarizados (izquida) y nube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 71: Validacion cruzada gaussiana plata cosuttacion: mapa indicando los datos no robustos (izgerda) y nube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 72: Validacion cruzada gaussiana plata cosimacion: histograma de errores estandarizados (izgerda) y nube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 73: Variograma cruzado Au-Ag datos gaussiarsoexperimental (izquierda) y modelado (derecha), eel plano
horizontal (rojo) y direccion vertical (morado).
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Imagen 74: Desviacion estandar de las cosimulaciande ley de oro equivalente.
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B5: Enfoque 3: Metodologia 1

Freguencies

AuEq Directo

Imagen 75: Histograma de ley equivalente de oro sifesagrupar.
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Imagen 76: Mapas variograficos oro equivalente plass XY (derecha), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 77: Variogramas experimentales oro equivaléa (izquierda) y modelado (derecha), en el plano hiaontal (rojo) y

direccion vertical (morado).
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Imagen 78: Validacion cruzada oro equivalente: map@dicando los datos no robustos (izquierda) y nubde correlacion
entre valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 79: Validacion cruzada oro equivalente: histgrama de errores estandarizados (izquierda) y nubge correlacion
entre los errores estandarizados y valores estimasidderecha).

51
2zoz77s L T T T L LT T 1] Edag
7302750 | g et
u F 438

7302725 | R

u

El Fda1

7302700 | B

-

Fzs

7302675 | g
o

7302650 |-m R
Fd1s

TRV T T T -

Lo b m e e B

R R A R e R
2888833888 SEEE

ERE AR R R

283385885805
N/ A
X (m [Jus

Imagen 80: Desviacion estandar de error de kriginge oro equivalente sus respectiva leyenda.
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B6: Enfoque 3: Metodologia 2
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Imagen 82: Validacion cruzada gaussiana oro equivahte: mapa indicando los datos no robustos (izquida) y nube de

Imagen 83: Validacion cruzada gaussiana oro equivahte: histograma de errores estandarizados (izquidr) y nube de

Imagen 81: Nubes de correlacién diferida de oro edualente a 2,5[m] (derecha), a 5[m] (centro) y a 0] (izquierda).
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correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 84: Cuociente entre raiz de variograma y mazjrama de oro equivalente, en el plano horizontatdjo) y direccién
vertical (morado).
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Imagen 85: Desviacion estdndar de las realizacionds oro equivalente.
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Anexo C: Caso de Estudio 2
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Imagen 86: Nubes de correlacion leyes de Cu-Ag (izigrda), Cu-As (centro) y As-Ag (derecha).
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Imagen 87: Histogramas de leyes de cobre sin desagar (izquierda) y desagrupado (derecha).
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Imagen 88: Histogramas de leyes de plata sin desagear (izquierda) y desagrupado (derecha).
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Imagen 89: Histogramas de cantidad de arsénico sttesagrupar (izquierda) y desagrupado (derecha).

C1: Enfoque 1: Metodologia 1
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Imagen 90: Mapas variograficos cobre planos XY (decha), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 91: Mapas variograficos plata planos XY (dercha), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 92: Mapas variograficos arsénico planos XYderecha), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 93: Variogramas experimentales cobre (izquida) y modelados (derecha), a lo largo de las direiones de
anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrforado).
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Imagen 94: Variogramas experimentales plata (izquirela) y modelados (derecha), a lo largo de las diremnes de
anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrforado).
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Imagen 95: Variogramas experimentales arsénico (izgerda) y modelados (derecha), a lo largo de lasrdcciones de

anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrfiorado).
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Imagen 96: Validacién cruzada cobre: mapa indicanddos datos no robustos (izquierda) y nube de corr@tion entre

valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 97: Validacion cruzada cobre: histograma derrores estandarizados (izquierda) y nube de corration entre los

errores estandarizados y valores estimados (derecha
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Imagen 98: Validacién cruzada plata: mapa indicanddos datos no robustos (izquierda) y nube de corm@tion entre

valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 99: Validacion cruzada plata: histograma derrores estandarizados (izquierda) y nube de corration entre los

errores estandarizados y valores estimados (derecha
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Imagen 100: Validacion cruzada arsénico: mapa indando los datos no robustos (izquierda) y nube de elacion entre

valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 101: Validacién cruzada arsénico: histogramade errores estandarizados (izquierda) y nube de melacién entre

los errores estandarizados y valores estimados (deha).

25800 |-

25850 |-

¥ (m)

25800 |

25750 |-

25700 E
2000

2050 9100

X (m)

9150

0.0

Cura

T (m)

25900

25850

25800

25730

25700
S000

S050 8100 9150

Z (m)

Owsa

Imagen 102: Kriging ordinario cobre (izquierda) y desviacion estandar del error de kriging de cobre (@recha).
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Imagen 103: Kriging ordinario plata (izquierda) y desviacion estandar del error de kriging de plata (drecha).
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Imagen 104: Kriging ordinario arsénico (izquierda)y desviacion estandar del error de kriging de arséoo (derecha).

C2: Enfoque 1: Metodologia 2
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Imagen 105: Nubes de correlacién diferida de cobre 2,5[m] (derecha), a 5[m] (centro) y a 10[m] (izgerda).
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Imagen 106: Nubes de correlacion diferida de plata 2,5[m] (derecha), a 5[m] (centro) y a 10[m] (izgerda).
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Imagen 107: Nubes de correlacion diferida de arséen a 2,5[m] (derecha), a 5[m] (centro) y a 10[m]4quierda).
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Imagen 108: Cuociente entre raiz de variograma y nilbgrama variables cobre (izquierda arriba), plata lerecha arriba)
y arsénico (abajo), a lo largo de las direccioneedinisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalmorado).
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Imagen 109: Variograma datos gaussianos cobre expeental (izquierda) y modelado (derecha), a lo larg de las
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (ver] y vertical (morado).
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Imagen 110: Variograma datos gaussianos plata expgarental (izquierda) y modelado (derecha), a lo larg de las
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (ver] y vertical (morado).
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Imagen 111: Variograma datos gaussianos arsénicopimental (izquierda) y modelado (derecha), a lcargo de las
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (ver] y vertical (morado).
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Imagen 112: Validacién cruzada gaussiana cobre siffacion: mapa indicando los datos no robustos (izqerda) y nube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 113: Validacién cruzada gaussiana cobre sirfacion: histograma de errores estandarizados (izqerda) y nube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 114: Validacion cruzada gaussiana plata sinfacion: mapa indicando los datos no robustos (izqarda) y nube de
correlacion entre valores reales y estimados (derieg).
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Imagen 115:

Imagen 116: Validacion cruzada gaussiana arsénicamaulacion: mapa indicando los datos no robustos (quierda) y nube

Validacion cruzada gaussiana plata sinfacion: histograma de errores estandarizados (izgerda) y nube de

correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 117: Validacion cruzada gaussiana arsénicaraulacion: histograma de errores estandarizados (guierda) y nube
de correlacion entre los errores estandarizados yalores estimados (derecha).
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C3:

Enfoque 2: Metodologia 1
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Imagen 118: Desviacién estandar de las simulacionds ley de cobre equivalente.
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Imagen 119:

Variograma cruzado Cu-Ag experimentaligquierda) y modelado (derecha), a lo largo de ladirecciones de
anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrfiorado).
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Imagen 120: Variograma cruzado Cu-As experimentali¢quierda) y modelado (derecha), a lo largo de ladirecciones de

anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrfiorado).
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Imagen 121: Variograma cruzado As-Ag experimentaliZquierda) y modelado (derecha), a lo largo de latirecciones de

anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrfiorado).
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Imagen 122: Validacion cruzada cobre cokriging: map indicando los datos no robustos (izquierda) y nuébde correlacion

entre valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 123: Validacion cruzada cobre cokriging: hitograma de errores estandarizados (izquierda) y nudde correlaciéon
entre los errores estandarizados y valores estimasidderecha).

T im)

25900

25850

25800

25750

25700

L
2050

X (m)

I L
S1i00 8150

: Ay (Trus wvalues)

Z

S00

500

700

600

500

400

300

200

100

L L L L L L L L L
100 200 300 400 500 600 700 800 900

i Ay (Estimates)

Imagen 124: Validacién cruzada plata cokriging: map indicando los datos no robustos (izquierda) y nuébde correlacion
entre valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 125: Validacion cruzada plata cokriging: hisograma de errores estandarizados (izquierda) y nubde correlacion
entre los errores estandarizados y valores estimasidderecha).
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Imagen 126: Validacién cruzada arsénico cokrigingmapa indicando los datos no robustos (izquierda) yube de
correlacién entre valores reales y estimados (dereg).
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Imagen 127: Validacion cruzada arsénico cokriginghistograma de errores estandarizados (izquierda) yube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 128: Cokriging ordinario cobre (izquierda) ydesviacion estandar del error de cokriging de coler(derecha).
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Imagen 129:

Cokriging ordinario plata (izquierda) y desviacion estandar del error de cokriging de plat (derecha).
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Imagen 130: Cokriging ordinario arsénico (izquierdg y desviacién estandar del error de cokriging deraénico (derecha).
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C4:

Enfoque 2: Metodologia 2
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Imagen 131:

Variograma cruzado datos gaussianos CAig experimental (izquierda) y modelado (derecha), b largo de
las direcciones de anisotropia norte (rojo), estedrde) y vertical (morado).
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Imagen 132: Variograma cruzado datos gaussianos CAss experimental (izquierda) y modelado (derecha)
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (ves) y vertical (morado).
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Imagen 133: Variograma cruzado datos gaussianos A&y experimental (izquierda) y modelado (derecha), b largo de las
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (ves) y vertical (morado).
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Imagen 134: Validacion cruzada gaussiana cobre casillacion: mapa indicando los datos no robustos (izgerda) y nube
de correlacion entre valores reales y estimados (@eha).
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Imagen 135: Validacion cruzada gaussiana cobre caosillacién: histograma de errores estandarizados (iagerda) y nube
de correlacion entre los errores estandarizados yalores estimados (derecha).
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Imagen 136: Validacion cruzada gaussiana plata casilacion: mapa indicando los datos no robustos (izgerda) y nube
de correlacion entre valores reales y estimados (@eha).
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Imagen 137: Validacion cruzada gaussiana plata casulacion: histograma de errores estandarizados (iagerda) y nube
de correlacion entre los errores estandarizados yalores estimados (derecha).
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Imagen 138: Validacion cruzada gaussiana arsénicesimulacion: mapa indicando los datos no robustosz€uierda) y
nube de correlacion entre valores reales y estimaddderecha).
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Imagen 139: Validacion cruzada gaussiana arsénicesimulacion: histograma de errores estandarizadoszquierda) y
nube de correlacion entre los errores estandarizadoy valores estimados (derecha).
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Imagen 140: Desviacién estandar de las cosimulaciemde ley de cobre equivalente.

C5: Enfoque 3: Metodologia 1
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Imagen 141: Histograma de ley equivalente de cobeen desagrupar.
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Imagen 142: Mapas variogréaficos cobre equivalentelanos XY (derecha), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 143: Variogramas experimentales cobre equilente (izquierda) y modelado (derecha).
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Imagen 144:

Validacion cruzada cobre equivalente: apa indicando los datos no robustos (izquierda) yube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 145:

Validacion cruzada cobre equivalente:igtograma de errores estandarizados (izquierda) yube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 146: Desviacion estandar de error de kriginde cobre equivalente sus respectiva leyenda.

C6: Enfoque 3: Metodologia 2
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Imagen 147: Nubes de correlacién diferida de cobrequivalente a 2,5 [m] (derecha), a 5 [m] (centro) & 10 [m]

(izquierda).
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Imagen 148: Validacion cruzada gaussiana oro equilente: mapa indicando los datos no robustos (izquida) y nube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 149: Validacion cruzada gaussiana oro equilente: histograma de errores estandarizados (izquida) y nube de
correlacién entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 150: Cuociente entre raiz de variograma y ntlbgrama cobre equivalente.
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Imagen 151: Desviacién estandar de las realizaciomde cobre equivalente.
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Anexo D: Caso de Estudio 3
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Imagen 152: Nubes de correlacion de leyes de Sb-@rquierda), Sb-Ag (centro) y Sb-As (derecha).
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Imagen 153: Histogramas de leyes de antimonio siresiagrupar (izquierda) y desagrupado (derecha).
D1: Enfoque 1: Metodologia 1
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Imagen 154: Mapas variogréaficos antimonio planos XYderecha), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 155: Variogramas experimentales antimonio £guierda) y modelados (derecha), a lo largo de larecciones de

anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrhorado).
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Imagen 156: Validacion cruzada antimonio: mapa indiando los datos no robustos (izquierda) y nube dercelacion entre
valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 157: Validacion cruzada antimonio: histogram de errores estandarizados (izquierda) y nube dexelacion entre
los errores estandarizados y valores estimados (deha).

113



700
T 1600 650
660

25800 | 1400 25900
640
620

1zo00

&00

25850 |- 25850
1000 580
560
E s00 E 540

B B
2se00 | 25800 520
600 500
480
400
25750 | 25750 460
200 440
420
25700 bk o 25700 400
S000 9050 5100 9150 S000 8050 9100 9150

NfL N/ A
X () [w % i) [Jwe

Imagen 158: Kriging ordinario antimonio (izquierda) y desviacion estandar del error de kriging de anthonio (derecha).

D2: Enfoque 1: Metodologia 2
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Imagen 159: Nubes de correlacion diferida de antimoo a 2,5[m] (derecha), a 5[m] (centro) y a 10[mj£quierda).
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Imagen 160: Cuociente entre raiz de variograma y nitbgrama antimonio, a lo largo de las direcciones denisotropia
norte (rojo), este (verde) y vertical (morado).
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Imagen 161: Variograma datos gaussianos antimonixperimental (izquierda) y modelado (derecha), a Itargo de las
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (ves) y vertical (morado).
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Imagen 162: Validacion cruzada gaussiana antimonisimulacién: mapa indicando los datos no robustoszguierda) y
nube de correlacion entre valores reales y estimaddderecha).
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Imagen 163: Validacion cruzada gaussiana antimonisimulacion: histograma de errores estandarizadosZguierda) y
nube de correlacién entre los errores estandarizadoy valores estimados (derecha).
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Imagen 164: Desviacién estandar de las simulacionds ley de cobre equivalente.
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D3:

Enfoque 2: Metodologia 1
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Imagen 165: Variograma cruzado Sb-Cu experimentalifquierda) y modelado (derecha), a lo largo de ladirecciones de
anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrforado).
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Imagen 166: Variograma cruzado Sh-Ag experimentaliZquierda) y modelado (derecha), a lo largo de latirecciones de

anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrborado).
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Imagen 167: Variograma cruzado Sh-As experimentaifquierda) y modelado (derecha), a lo largo de ladirecciones de
anisotropia norte (rojo), este (verde) y verticalrborado).
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Imagen 168: Validacion cruzada cobre cokriging: map indicando los datos no robustos (izquierda) y nuébde correlacion
entre valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 169: Validacion cruzada cobre cokriging: higograma de errores estandarizados (izquierda) y nubde correlaciéon
entre los errores estandarizados y valores estimasldderecha).
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Imagen 170: Validacion cruzada plata cokriging: map indicando los datos no robustos (izquierda) y nubde correlacién
entre valores reales y estimados (derecha).
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Imagen 171: Validacion cruzada plata cokriging: hisograma de errores estandarizados (izquierda) y nubde correlacion
entre los errores estandarizados y valores estimasidderecha).
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Imagen 172: Validacion cruzada arsénico cokrigingmapa indicando los datos no robustos (izquierda) yube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 173: Validacion cruzada arsénico cokriginghistograma de errores estandarizados (izquierda) yube de
correlacién entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 174: Validacion cruzada antimonio cokriging:mapa indicando los datos no robustos (izquierda) yube de
correlacién entre valores reales y estimados (dereg).
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Imagen 175: Validacion cruzada antimonio cokriging:histograma de errores estandarizados (izquierda) yube de
correlacién entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 176: Cokriging ordinario cobre (izquierda) ydesviacion estandar del error de cokriging de coler(derecha).
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Imagen 177:

Cokriging ordinario plata (izquierda) y desviacion estandar del error de cokriging de plat (derecha).
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Imagen 178: Cokriging ordinario arsénico (izquierdg y desviacién estandar del error de cokriging deraénico (derecha).
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Imagen 179: Cokriging ordinario antimonio (izquierda) y desviacion estandar del error de cokriging dantimonio
(derecha).
D4: Enfoque 2: Metodologia 2
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Imagen 180: Variograma cruzado datos gaussianos SEu experimental (izquierda) y modelado (derecha), b largo de las
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (veq) y vertical (morado).
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Imagen 181: Variograma cruzado datos gaussianos Stg experimental (izquierda) y modelado (derecha), b largo de las
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (ver] y vertical (morado).
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Imagen 182: Variograma cruzado datos gaussianos S$ts experimental (izquierda) y modelado (derecha), ko largo de las
direcciones de anisotropia norte (rojo), este (ver] y vertical (morado).
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Imagen 183: Validacion cruzada gaussiana cobre casillacion: mapa indicando los datos no robustos (izdgerda) y nube
de correlacion entre valores reales y estimados (&€ha).
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Imagen 184: Validacion cruzada gaussiana cobre casillacion: histograma de errores estandarizados (iagerda) y nube

de correlacion entre los errores estandarizados yalores estimados (derecha).
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Imagen 185: Validacion cruzada gaussiana plata casulacion: mapa indicando los datos no robustos (izgerda) y nube

de correlacion entre valores reales y estimados (&€ha).
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Imagen 186: Validacion cruzada gaussiana plata casulacion: histograma de errores estandarizados (iagerda) y nube

de correlacion entre los errores estandarizados yalores estimados (derecha).
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Imagen 187: Validacion cruzada gaussiana arsénicesimulacion: mapa indicando los datos no robustoszguierda) y
nube de correlacion entre valores reales y estimaddderecha).
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Imagen 188: Validacion cruzada gaussiana arsénicesimulacion: histograma de errores estandarizadoszquierda) y
nube de correlacion entre los errores estandarizadoy valores estimados (derecha).
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Imagen 189: Validacion cruzada gaussiana antimonicosimulacion: mapa indicando los datos no robustdgquierda) y
nube de correlacion entre valores reales y estimaddderecha).
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Imagen 190: Validacion cruzada gaussiana antimonicosimulacion: histograma de errores estandarizadd&quierda) y
nube de correlacién entre los errores estandarizadoy valores estimados (derecha).
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Imagen 191: Desviacién estandar de las cosimulaciemde ley de cobre equivalente.
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D5: Enfoque 3: Metodologia 1
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Imagen 192: Histograma de ley equivalente de cobeén desagrupar.
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Imagen 193: Mapas variogréaficos cobre equivalentelanos XY (derecha), XZ (centro) e YZ (izquierda).
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Imagen 194: Variogramas experimentales cobre equilente (izquierda) y modelado (derecha).
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Imagen 195: Validacién cruzada cobre equivalente: apa indicando los datos no robustos (izquierda) yube de
correlacién entre valores reales y estimados (dereg).
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Imagen 196: Validacion cruzada cobre equivalente:iftograma de errores estandarizados (izquierda) yube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 197: Desviacién estandar de error de kriginde cobre equivalente con su respectiva leyenda.
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D6: Enfoque 3: Metodologia 2

Gaussiana CuEq Linear Con Sh
Gaussiana CuEq Linear Con Sh
Gaussiana CuEq Linear Con Sh

+

L
-1 0 1 z 3 4 -1 [ 1 2 3 -1 [ 1 2 3

Gaussiana Cufqg Linear Con Sh Ganssiana Cufyg Linear Con Sh Ganssiana Cufyg Linear Con Sh

Imagen 198: Nubes de correlacion diferida de cobrequivalente a 2,5[m] (derecha), a 5[m] (centro) y #0[m] (izquierda).
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Imagen 199: Validacion cruzada gaussiana cobre equlente: mapa indicando los datos no robustos (izigrda) y nube de
correlacién entre valores reales y estimados (derea).
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Imagen 200: Validacion cruzada gaussiana cobre equilente: histograma de errores estandarizados (izdgrda) y nube de
correlacion entre los errores estandarizados y vates estimados (derecha).
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Imagen 201: Cuociente entre raiz de variograma y ntlbgrama cobre equivalente.
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Imagen 202: Desviacion estandar de las realizaciomde cobre equivalente.
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