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RESUMEN

La evaluacion de recursos minerales es esencial para el disefio y la planificacion minera,
dado que cuantifica la distribucidn de elementos de interés, subproductos y contaminantes dentro
del deposito. Tradicionalmente, los modelos de recursos se elaboran considerando una variable a
la vez e ignoran las correlaciones espaciales entre las especies minerales. Los enfoques
multivariables, que apuntan a la evaluacion conjunta de variables, se ven complicados en la
practica por la dificultad del modelamiento variografico, mas adn si algunos elementos estan sub-
muestreados.

Este trabajo se centra en el problema de la seleccion de datos para estimar una
corregionalizacién, usando la técnica geoestadistica conocida como cokriging. La estimacion de
cada bloque en el depésito depende del conjunto de datos que se utilice para el cokriging, el que
se determina de acuerdo a una vecindad movil. Se prueban y comparan cuatro vecindades. La
primera considera sélo datos de la variable a estimar; la segunda selecciona los datos més
cercanos, sin importar si corresponden a la variable a estimar o a covariables; la tercera
corresponde a una busqueda diferenciada de datos de la variable a estimar y de las covariables; la
cuarta es similar a la segunda, pero incluye diez veces mas datos que ésta.

Se consideran tres casos de estudio, que se diferencian en el tipo de muestreo y en la
correlacién espacial entre variables: un depdsito de fierro, donde se quiere estimar los contenidos
de fierro, fierro magnético y silice; un depdsito polimetélico, donde las variables de interés son
las leyes de cobre, plata, arsénico y antimonio; y un depésito de cobre con informacion de
sondajes de exploracién y pozos de tronadura.

Para cada caso, se compara las leyes estimadas y la desviacién estandar del error de
cokriging. Como regla general se demuestra la ventaja del enfoque multivariable, ya que las
vecindades que incorporan datos de las covariables tienden a bajar la desviacion estandar del
error, hasta en un 25%, indicando una mayor precision. El estudio entrega guias generales para
seleccionar adecuadamente los datos para este tipo de estimacion.



ABSTRACT

The evaluation of mineral resources is essential for mine design and mine planning, as it
quantifies the distribution of elements of interest, by-products and contaminants within the
deposit. Traditionally, resource models are constructed by considering one variable at a time,
ignoring spatial correlations and dependencies between mineral species. Multivariate approaches,
which aim at jointly evaluating all the mineral species, are complicated by the modeling of the
spatial dependencies between variables, when the information of one or more variables is missing
at some sampling locations.

This work addresses the problem of selecting relevant data for estimating a
coregionalization, using the geostatistical technique known as cokriging. The estimation at a
given block in the deposit relies on the definition of a local neighborhood. Specifically, four
strategies for selecting data are put to the test. The first one only selects data corresponding to the
target variable are selected; the second strategy consists in selecting data at nearby samples, no
matter which variables are measured at these samples; the third strategy is a two-part search, in
which one first looks for nearby data from the target variable, then for nearby data from the other
variables; the fourth strategy is similar to the second one, except that it selects a fairly larger
amount of nearby data.

Three case studies are considered, which differ by the amount of available data, sampling
type and spatial correlation structure between the variables: an iron deposit in which one is
interested in estimating the contents of total iron, magnetic iron and silica; a polymetallic deposit,
in which the variables of interest are the copper, silver, arsenic and antimony grades; and a
copper deposit with information from drill holes and production blast holes.

For each case study the distribution of estimated grades and of the calculated standard
deviation of cokriging are compared. As a general rule the results shows an improvement in the
estimates by the use of a multivariate approach, since this type of neighborhood which includes
data from the other variables, shows a decrease of the standard deviation up to 25%, indicating
more accurate results. The study provides general guidelines to the practitioner in order to
adequately select relevant data for multivariate estimation.
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1. INTRODUCCION

La estimacidn de recursos de un yacimiento es clave en la ingenieria de los procesos
asociados a mineria, para cuantificar y modelar un conjunto de variables de interés en un
espacio fisico. Esta estimacion se lleva a cabo en las etapas tempranas de ingenieria del
proyecto y es fundamental dado que es la base donde se almacena la informacion de
distribucién de la mineralizacién del yacimiento. Una vez que este proceso concluye todas
las etapas de proceso de explotacion y beneficio de minerales es aguas abajo, es decir, la
influencia de la estimacién de recursos en las etapas siguientes es critica para el buen
funcionamiento de un determinado proyecto minero.

La evaluacion de recursos minerales inicia su proceso en las etapas de muestreo
cuyo fin es colectar informacion a partir del mineral in situ resultando en una base de datos
con diferentes elementos o propiedades del yacimiento. EI muestreo y posterior analisis de
laboratorio en la mayor parte de los casos se hace sélo para la variable misma que se quiere
estimar. Este procedimiento presenta el problema de considerar s6lo la informacion de una
variable, ignorando alguna otra fuente que pueda contribuir a mejorar la calidad de la
estimacion.

Existen herramientas geoestadisticas que incorporan tanto la informacion de la
variable de interés como la de alguna otra auxiliar con la que exista correlacion. Dichas
herramientas se enmarcan dentro del contexto de la geoestadistica multivariable. La ventaja
que presenta el uso de dichas técnicas yace en el aporte adicional de informacién que se
logra al usar datos auxiliares o secundarios. Se trata de considerar variables tanto primarias
como secundarias (también llamadas covariables) que se encuentren relacionadas entre si y
que por tanto participen conjuntamente en la estimacion de recursos.

Todo el estudio de evaluacion de recursos minerales se basa en los datos que se
puedan obtener in situ en el yacimiento. En este contexto cabe mencionar que las variables
que se miden no son sélo las de leyes de elementos minerales, sino que también se
consideran leyes minerales en distintos soportes, tipos de roca y caracteristicas
metallrgicas. En el contexto de la explotacion minera se tendrdn mediciones hechas por
sondajes (aire reverso y diamantina) en etapas de exploracion y en etapas de produccién a
partir de pozos de tronadura, obteniendo leyes en soportes diferentes.

Este trabajo se basa en la aplicacion de técnicas de evaluacion de recursos minerales
en el contexto multivariable, principalmente por medio de cokriging. La estructura del
trabajo consiste en estudiar los datos para proceder a tener modelos variograficos
multivariables. Una vez que concluye esta etapa se procede a probar cuatro estrategias de



seleccion de datos para la vecindad del cokriging. En ultima instancia se quiere llegar a
concluir cual es la mejor estrategia de seleccion de datos relevantes en un contexto
multivariable en funcion de las caracteristicas de la base de datos, en especifico el tipo de
muestreo y la estructura de correlacién entre variables.

Las estrategias usadas para determinar la corregionalizacién corresponden a cuatro
etapas, siendo éstas estudio exploratorio de datos, estudio variografico, estimacion de
recursos y comparacion de resultados. Una vez que concluyen las dos primeras etapas, se
procede a estimar los recursos por medio de cuatro vecindades. La primera de ellas
corresponde a una vecindad del tipo univariable, mientras que las tres restantes son
multivariables, diferenciandose en la forma en que se buscan los datos de las variables
primarias y secundarias.

Las caracteristicas del muestreo que determinardn la estrategia a utilizar
corresponden al tipo de muestreo, pudiendo ser éste homoto6pico o heterotdpico. En cuanto
al yacimiento, lo que importa para decidir la forma del modelamiento corresponde a la
correlacién espacial que exista entre las variables medidas.

Con respecto a los alcances del trabajo, cabe decir que las bases de datos con las que
se trabaja corresponden a tres yacimientos reales. El primero corresponde a un yacimiento
de fierro y silice en el que se tienen datos de leyes de fierro, silice y caracteristicas
metaldrgicas como magnetismo. El segundo es polimetalico, presentando leyes de cobre,
plata, arsénico y antimonio. Finalmente la tercera y Gltima base de datos contiene datos de
leyes de cobre en dos soportes diferentes correspondiente a sondajes de diamantina y pozos
de tronadura. La diferencia entre una base de datos y otra yace en el tipo de muestreo,
parcialmente heterotdpico para las dos primeras bases de datos y totalmente heterotopico
para la ultima. También se diferencian en la correlacion entre variables dentro de la base de
datos.

Finalmente, este trabajo se enmarca dentro del proyecto Fondecyt 1090013 llamado
“Geoestadistica multivariable y sus aplicaciones a la caracterizaciobn de recursos
minerales”. En este trabajo se pretenden aplicar herramientas relacionadas con dicho campo
y comparar los resultados obtenidos.



1.1. Motivacién del trabajo

Actualmente la mayor parte de los yacimientos del mundo ha hecho su evaluacion
de recursos y reservas por medio del uso de técnicas de estimacion univariables, como son
por ejemplo el kriging simple u ordinario. Métodos como el cokriging, extensién
multivariable del kriging, han sido poco aplicados hasta ahora por presentar un
modelamiento complejo de la corregionalizacion de variables y también por ser poco
conocidos en la industria minera.

Las caracteristicas de interés del cuerpo mineralizado no so6lo tienen que ver con
consideraciones del tipo econémico, sino que también con otras propiedades de interés del
cuerpo mismo, como son calidades de roca y variables del tipo metaldrgico, ambas
fundamentales en el contexto de planificacion, disefio y operacion minera, sin mencionar la
parte metallrgica y de impacto ambiental. Todos estos aspectos tienen mucha injerencia en
el negocio minero mismo. A dichas variables también es posible aplicar un enfoque de
estimacion multivariable.

Se reconoce que los yacimientos tienen una génesis geoldgica que hace que las
ocurrencias de diferentes especies minerales sean en conjunto unas con otras. A modo de
ejemplo una mineralizacion de sulfuros de cobre traera consigo la existencia de elementos
como plata, antimonio y arsénico, todas estas variables de interés tanto desde el punto de
vista metalurgico como de impacto ambiental. Lo mismo ocurre en un yacimiento del tipo
ferrifero con el fierro y fierro magnético o en una mineralizacion de 6xidos de cobre. Esta
génesis comun hace que las variables se correlacionen una con otras de por si, por lo que la
informacién aportada por una puede ser utilizada en la estimacion de otra. De esto se
deduce que el enfoque multivariable plantea gran potencial en su aplicacion.

La principal restriccion para la aplicacion de métodos multivariables a la evaluacion
de recursos en un yacimiento, es que las variables deben estar correlacionadas unas con
otras. Esto, como se ha presentado, es una caracteristica inherente al yacimiento dada la
génesis de éste, por lo que la posibilidad de la aplicacién de un enfoque multivariable a la
estimacion de recursos es factible en la mayor parte de los yacimientos.

Finalmente dado que el enfoque de estimacion multivariable es posible de aplicar a
la mayor parte de los yacimientos, se considera que el modelamiento por medio de estas
técnicas constituye una oportunidad real de mejora a las estimaciones, dado que aumenta la
precision y disminuye la incertidumbre de las estimaciones al incorporar informacion
adicional en comparacién con un método univariable.



1.2.  Objetivos

1.2.1. Objetivos generales

El objetivo general de este trabajo consiste en comparar diferentes estrategias de
cokriging, especificamente en el disefio de las vecindades de busqueda y seleccién de datos
relevantes del método. Estos ultimos se hacen en funcion del modelo de corregionalizacion
y del tipo de muestreo que se ha llevado a cabo, ya sea homot6pico o heterotopico. Ambas,
modelo de corregionalizacion y tipo de muestreo, son inherentes al yacimiento y la base de
datos disponible.

1.2.2. Objetivos especificos

El objetivo especifico corresponde a la aplicacion de herramientas de geoestadistica
multivariable tales como las usadas en el andlisis exploratorio, variogramas multivariables,
y comparacion y analisis de resultados.

La aplicacion de las herramientas tiene como fin hacer la estimacién de recursos por
métodos univariables y multivariables. Esto se aplicara a tres casos de estudio con el fin de
lograr la comparacion de resultados en funcion de las caracteristicas de la base de datos
como correlacion entre variables y tipo de muestreo. Las estrategias de modelamiento se
comparan de acuerdo a pardmetros que miden la precision del kriging o del cokriging
numéricamente, especificamente por la desviacion estdndar del error de (co)kriging
calculada. Una vez estimados los recursos se comparan las distribuciones de estimaciones
para ver la coherencia entre éstas, la media de desviacion estandar de kriging y cokriging
para comparar la magnitud de este pardmetro y finalmente se compara la desviacion
estandar de kriging y cokriging bloque a bloque para cuantificar el porcentaje de bloques
estimados en los que una vecindad funciona mejor que otra.

Se quiere probar cuatro estrategias de modelamiento, cada una de las cuales se
diferencia de las otras por la estrategia de seleccidén de datos relevantes para la estimacion.
De esta manera una vez que se hayan aplicado las herramientas de geoestadistica
multivariable a los casos de estudio con los que se trabaja, se quiere proponer una guia para
el modelamiento de variables corregionalizadas en funcién del tipo de muestreo,
correlacién entre variables y disposicién espacial de datos.

El Gltimo de los objetivos especificos es ver los efectos descritos en la literatura
como apantallamiento entre datos de variables primarias y covariables, y aumento de
precision al cambiar la estrategia de seleccion de datos. Se quiere dilucidar sus causas y
corroborar los resultados con lo que dice la literatura. En funcion de esto se quiere llegar a
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una guia de modelamiento que ayude al usuario a distinguir la mejor estrategia de
modelamiento dadas las caracteristicas de la base de datos a estimar.



1.3. Alcances

Para la aplicacion de herramientas exploratorias y geoestadisticas multivariables se
cuenta con tres casos de estudio reales chilenos. El primero de ellos corresponde a un
yacimiento de fierro ubicado en la 1V region de Coquimbo del cual no se tiene mayor
informacion de ubicacién. El segundo corresponde al yacimiento Ministro Hales, propiedad
de la division Norte de Codelco, ubicado en la 1l region de Antofagasta a 5 kilometros de
Calama. El tercero corresponde al yacimiento Rio Blanco-Los Bronces, propiedad de la
divisién Andina de Codelco, ubicado en la V regién de Valparaiso.

El trabajo consiste en la aplicacion de la metodologia de trabajo a los tres casos de
estudio anteriormente presentados. En primer lugar se lleva a cabo el estudio exploratorio,
en segundo el andlisis variogréfico, en tercero la estimacion por una vecindad de kriging y
tres de cokriging, para finalmente comparar las distribuciones de valores estimados y
desviaciones estandar de kriging y cokriging.

La comparacién de resultados se hara para los casos univariables con multivariables,
asi como también para las estimaciones multivariables entre ellas.

Los efectos que se analizan después de la comparacion de resultados son
apantallamiento entre datos de variables primarias y secundarias resultando en igualdad al
estimar por métodos univariables y multivariables, mejoras al usar métodos multivariables,
y pérdidas al usar métodos univariables. Finalmente se analizan ventajas y desventajas de
cada una de las vecindades probadas en términos de complejidad del modelamiento,
tiempos de célculo y facilidad de aplicacion para el usuario.



2. ANTECEDENTES

Dentro de la industria minera la evaluacion de recursos minerales constituye el
primer eslabon de la cadena del proceso productivo. La estimacién de los recursos
existentes en un yacimiento es tan importante que muchas compafiias mineras actualmente
cotizan en la bolsa de valores de acuerdo al inventario de recursos y reservas de sus
yacimientos. El proceso de cuantificacion de recursos se traduce en Gltima instancia en un
modelo de bloques.

Actualmente los modelos de bloques han sido elaborados en gran parte de la
industria por medio de modelos de estimacion geoestadistica como kriging con sus
variantes simple y ordinaria. Dichos métodos son reconocidos como los mejores
estimadores lineales insesgados y han sido usados en la industria por mucho tiempo desde
su invencion (década de 1970), mostrandose hasta ahora como sistemas confiables para la
estimacion de recursos en la industria minera, forestal y agricola entre otras.

Aun cuando los métodos univariables han sido aceptados dentro de la industria
minera, en esta parte se revisan los conceptos asociados con la estimacion por medio del
uso de cokriging, la extension multivariable del kriging que hasta ahora no ha encontrado
gran aceptacion en la industria minera. Los conceptos revisados corresponden a tipos de
muestreo, correlacion entre variables, variogramas modelados, métodos de estimacion
multivariables y disefio de vecindades de busqueda de datos relevantes para la estimacion.

2.1.  Tipos de muestreo: heterotopia y homotopia

El marco general de estas dos definiciones es en funcion de la forma en que se lleve
a cabo el muestreo. Segin Wackernagel [16]*, el tipo dependera del nimero de variables
que se miden en cada una de las muestras. En el contexto del muestreo en un yacimiento
minero, se entiende el concepto de variable como alguna caracteristica de interés asociada a
la mineralizacién y que puede ser modelada por medio de un modelo de corregionalizacién.

Una corregionalizacién corresponde a un grupo de variables que coexisten en un
espacio fisico comln vy delimitado. Dichas variables pueden ser modeladas
matematicamente.

'[16] Wackernagel, H., 2003. Isotopy and heterotopy. Multivariate Geostatistics: an Introduction with
Applications. 3rd edn., Springer, Berlin, p. 158-159.
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Ejemplos de variables medidas en el proceso de elaboracion de un modelo de
bloques lo constituyen las leyes de metales con valor econémico y caracteristicas
metallrgicas involucradas en los procesos de beneficio de minerales como solubilidad
(cobre), magnetismo (fierro), densidad y dureza de roca.

El muestreo de una variable en el caso de que una sola de ellas sea medida (caso
univariable) dependera de pardmetros como espaciamiento de malla, tamafio del soporte y
cantidad de datos tomados. En el caso multivariable, en cambio, adicionalmente a los
lineamientos anteriores se suma la interrogante de si el muestreo de todas las variables fue
hecho en todas las muestras o0 s6lo en alguna de ellas.

En el contexto multivariable se deben entender las muestras tomadas en un punto
como un vector de dimensiones tales que en cada punto se almacene informacion de todas
las variables. Se puede dar el caso en que se mida sélo la variable de interés en un lugar,
generando espacios en blanco en los vectores de medicidn de la base de datos, sin importar
si es la variable a estimar o las que aportan informacion adicional. También habrian otros
casos en los que se muestrean todas las variables en todos los sitios, generando bases de
datos que no tienen ningun espacio en blanco.

Los casos anteriormente presentados generan dos tipos de muestreo. El primero de
ellos corresponde al caso homotdpico, en el que no existe ningln espacio en blanco en la
base de datos, es decir, se muestrean todas la variables en todos los puntos. Este caso se
cumple rara vez. El segundo caso corresponde a un muestreo del tipo heterotépico en el
que, al contrario del primero, quedan espacios en blanco en la base de datos generado por el
muestreo parcial de una de las variables. Esto Ultimo es lo que comunmente pasa en el
contexto de explotacion minera.

Cabe mencionar que una variable primaria serd la que se quiera estimar y la
secundaria es la que aporte informacién adicional a las estimaciones. Se presenta un
esquema de muestreo homotdpico y heterotdpico.



e®Dato de variable primaria  @Dato de variable secundaria

. o o oo Sitios de Sitios de
Sitios de 0
] 0 Oe muestreo muestreo
muestreo O

[ ] son iguales o ge_ pueden ser son
eOm o o diferentes diferentes

Muestreo homotépico Muestreo parcialmente Muestreo totalmente
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Figura 1: Tipos de muestreo[16]°

Los casos extremos de las situaciones presentadas corresponden a los casos de
totalmente heterotopico y totalmente homotoépico. La diferencia entre uno y otro se
entiende al considerar una base de datos con un total T=P+S datos, donde T es el total de
datos, P el nimero de datos de la variable primaria y S el nimero de datos de la variable
secundaria. En el caso de un muestreo totalmente heterotopico no existe coincidencia de
datos de las variables primarias y secundarias en ningun punto, lo que genera que existan
tantos espacios en blanco en los vectores de medicion como puntos muestreados. El caso
del muestreo homotdpico corresponde a una base de datos con cero espacios en blanco, es
decir, se toman muestras de las variables primarias y covariables en todos los puntos (lo
que implica P=S).

El caso intermedio corresponde al parcialmente heterotdpico, donde habra un total
de espacios en blanco menor al total de datos, es decir, habran algunos puntos en los que se
muestrean ambas variables y otros en los que se toma el dato de la primaria o secundaria,
pero no de las dos. Este es uno de los casos comunes en la realidad, que se da por el interés
de conocer algunas variables econd6micamente mas atractivas que otras.

2[16] Wackernagel, H., 2003. Isotopy and heterotopy. Multivariate Geostatistics: an Introduction with
Applications. 3rd edn., Springer, Berlin, p. 159.




2.2.  Correlacion entre variables

2.2.1. Covarianza simple y cruzada

La covarianza entre dos variables corresponde a un indicador que da cuenta de la
dependencia entre un par de variables, esto referido a una con respecto de la otra. Dicho
indicador puede ser construido para cualquier par de variables (Zi, Z;) dependientes de
posiciones espaciales (X y x+h) que se encuentren separadas por un vector h.

Siendo E[Z;(x)] =m; y E[Z;(x+h)] =m;, la funcién de covarianza entre dos
variables (Zi(x),Zj(x+h)) es la siguiente.

E[(Z:() — m)(Z;(x + h) — m;)] = C;(h)

Ecuacion 1: Covarianza simple

Esta funcion de covarianza cruzada Cjj(h) no necesariamente es una funcion par
dado que los valores en +h y —h pueden no ser iguales. Se encuentra la siguiente relacion
con respecto al signo de la funcion covarianza.

Cij (h) = Cji(_h)

Ecuacion 2: Relacién de signo de funcidn covarianza

Es decir, cambios en el signo y el orden de los indices llevan a la misma funcion de
covarianza cruzada. Esta relacion se deduce de la definicion de la covarianza. En el caso de
i=j, se llega a tener la funcion de covarianza simple o directa de la variable i.

Un estimador usado para el calculo de la covarianza cruzada es el siguiente.

A 1 i - i\ _ 5
Cy(h) = W [zi (xa ) — zi] x [zj (xz}) — zj]

Ecuacion 3: Estimador de la covarianza cruzada

- 1 i - 1 j .
Donde Z; = —X4-, zi(x}), z; = —X5-17 (X]B) corresponden a los promedios
1 ]
experimentales de las variables, N;;(h) es el nimero de pares de datos considerados a una

separacion de un vector h, x., y X]B corresponden a las posiciones donde han sido medidas
las variables Z; y Z; respectivamente.
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2.2.2. Variograma simple y cruzado

El variograma es una funcidn que tiene por objetivo medir la variabilidad real de
una determinada medicion en el espacio. La version simple corresponde al caso univariable,
mientras que la cruzada corresponde a la multivariable e involucra un par de variables a la
vez. Lo que considera dicha herramienta es principalmente la diferencia entre pares de
datos gue se encuentren separados por una distancia h.

El variograma en el caso univariable se presenta a continuacion.

v(h) = SE(1200 - 20+ I}

Ecuacion 4: Variograma tedrico univariable

1
P(0) = s Y 200 = 2(¢+ W)Y
2IN(h)I 4
(h)
Ecuacion 5: Variograma experimental univariable

La variable medida en terreno es z(x), |N(h)| corresponde al nimero de pares de
datos para una separacién dada por un vector h. Cabe notar que la funcién variograma
depende de la distancia y que considera un conjunto de datos en el espacio, de ahi que se
diga que mide la variabilidad espacial.

Dicha herramienta también puede ser definida para el caso multivariable. De esta
manera se mide la variabilidad que hay entre dos variables de una base de datos en el
espacio.

yi(h) = %E{[zi(x) —z,(x+h)] x [z,() = z,(x+ h)]}

Ecuacion 6: Variograma cruzado tedrico

1
ST e — . — 7. + . — 7. +
Vi) = 5 2, 00 = 20+ ] x (2100 — 26+ )
N(h)
Ecuacion 7: Estimador del variograma cruzado

Donde Njj(h) es el nimero de pares de datos que se consideren para calcular el
estimador, los que se encuentran separados entre si por un vector h. Notar que h
corresponde a un vector con una direccion cualquiera y que el uso del vector h para las
mediciones usadas hace que ambas variables deban coexistir en los mismos puntos para

11



poder calcular este estimador. Esta funcién no es aplicable en el caso de una base de datos
con un muestreo totalmente heterotopico.

2.2.3. Seudovariograma cruzado

El seudovariograma cruzado [4]° puede ser calculado en caso de que se necesite la
funcién variograma cruzado y los datos no coexistan en los mismos puntos, como en el
caso de un muestreo totalmente heterotopico. Esta funcion es equivalente con el calculo del
variograma cruzado con la salvedad de que estd aumentado en una constante.

m;(h) = %var (zi(x +h) -z (x)) = var(z) Z var(z]-) —cov (zi(x + h), z-(x))

Ecuacion 8: Funcion seudovariograma cruzado

Con lo que se deduce la siguiente relacion entre la covarianza y el seudovariograma.

m;(h) = Cte; — Cy;(h)
Ecuacion 9: Relacién seudovariograma cruzado con covarianza cruzada

Ademaés existe la siguiente relacion entre el variograma cruzado y la covarianza
cruzada.

vij(h) = C;;(0) — Cj;(h) = Cte, — C;;(h)
Ecuacion 10: Relacion variograma cruzado con covarianza cruzada

Luego la relacion entre el variograma cruzado y el seudovariograma cruzado es la
siguiente.

vij(h) = Cte; + m;;(h)
Ecuacion 11: Relacion entre variograma cruzado y seudovariograma cruzado

Cabe notar que no es necesario que ambas variables coexistan en el mismo punto,
pues se consideran dos sitios diferentes para las variables Z; y Z;. Se debe tener el cuidado
de aplicar esta funcion en casos en que ambas variables (Z; y Z;) estén expresadas en las
mismas unidades, de otra manera el seudovariograma cruzado carece de sentido fisico. En
este caso Z; es la variable llamada cabeza y Z; es la variable llamada cola.

%[4] Emery, X., 2009. 1.4 Inferencia estadistica. Apunte de geoestadistica, Universidad de Chile,
Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas, Departamento de Ingenieria de Minas, Santiago, p. 125-
126.
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2.3. Variogramas modelados multivariables

El kriging y cokriging usan como base del sistema de ecuaciones asociados el
variograma modelado. De esta manera es necesario tener una funcion que modele el
variograma experimental de manera continua y en todas las direcciones del espacio. A
diferencia del caso univariable, en el que se define un variograma anidado para una variable
solamente, aqui se debe definir el conjunto de variogramas modelados que se ajusten a los
variogramas experimentales simples y cruzados de las variables que se incluyan en el
modelo de corregionalizacion.

Las combinaciones de los diferentes modelos de variogramas es lo que se conoce
como variograma modelado multivariable o modelo de corregionalizacion. Estos son
construidos considerando los mismos modelos basicos que en el caso univariable (modelo
esférico, modelo exponencial, modelo gausiano, etc). En dichos modelos se considera una
serie de estructuras anidadas comunes a todas las variables, por lo que éstas tendran las
mismas estructuras anidadas asi como también los mismos alcances. Lo que diferencia el
variograma modelado segln la variable corresponde a las mesetas de los variogramas
basicos, las que quedan definidas de forma matricial. En la diagonal de dicha matriz se
encuentran las mesetas de los variogramas simples, mientras que en el resto de la matriz se
encuentran las mesetas de los variogramas cruzados.

Los modelos de corregionalizacion multivariables corresponden a los siguientes:
e Modelo lineal de corregionalizacion.
e Modelo de correlacién intrinseca.

e Modelo basado en una hipétesis de Markov.

En las siguientes secciones se presentan las caracteristicas de cada modelo y las
ecuaciones que los definen.

13



2.3.1. Modelo lineal de corregionalizacion

Corresponde al modelo méas general de los tres y plantea que el variograma
modelado es una combinacion lineal de diferentes estructuras basicas. La ecuacion general
del modelo para N variables es la siguiente.

Yij (h) = Z biju x gy(h)

Para i,j pertenecientes a {1,...,N}
Ecuacion 12: Modelo Lineal de corregionalizacion (forma lineal)

En forma matricial se define de la siguiente manera.

r(h) = > Bux gu(h)

Ecuacion 13: Modelo Lineal de corregionalizacion (forma matricial)

Donde B,=[bj;"] (con i,j=1,...,N) se define como una matriz de corregionalizacién y
gu(h) es un modelo basico de variograma elegido, los que son iguales a los usados en el
caso univariable (exponencial, esférico, gaussiano, etc).

Los problemas que se encuentran al definir el modelo de variograma corresponden
principalmente a eleccion de la forma de éste, la estimacion de los pardmetros del modelo y
el hecho de que las matrices de corregionalizacion deben ser semidefinidas positivas. Se
encuentra a los autores Goulard & Voltz [6]* que proponen un algoritmo de ajuste
semiautomatico por medio de una técnica parecida a minimos cuadrados para lidiar con
este problema.

La condicidon de que la matriz B, sea simétrica de tipo positiva se debe chequear
cuando se modela el variograma, verificando que los valores propios de la matriz B, sean
mayores que cero. Ademas Goulard &Voltz [6]* plantean que el uso de muchas estructuras
anidadas provocaria inestabilidad en los calculos. Los mismos autores postulan que este
modelo se utilizara en el caso de que la forma de los variogramas simples de las variables
en estudio sea parecida, es decir alcances parecidos y anisotropias con la misma
orientacién. Este Gltimo hecho se deriva de la hip6tesis de que las variables en estudio han
sido generadas por el mismo fendmeno geoldgico en este caso.

“I6] Goulard, M., Voltz, M., 1992. Linear corregionalization model: Tools for estimation and choice of
cross variogram matrix. Mathematical Geology, Vol. 30, no 6, p. 589-615.
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2.3.2. Modelo de correlacion intrinseca

De acuerdo con Wackernagel [16]°, se dice que la correlacién entre dos variables es
intrinseca cuando se todas las covarianzas simples y cruzadas son proporcionales entre si.
El modelo en cuestion plantea que la relacion entre las variables se puede definir por medio
de la matriz de varianza-covarianza, denotada V, y la relacién entre los puntos del espacio
definido por un correlograma p(h). Se debe considerar que p(h) es una funcidn par y
normalizada. Se definen las siguientes relaciones.

C(h) =V xp(h)

Ecuacion 14: Matriz de covarianzas simples y cruzadas

(OFF: X h
pij(h) = ]—p()
Oji X Oj

Ecuacion 15: Correlograma entre dos variables i,j

Donde V es la matriz de varianza covarianza y pjj(h) corresponde a la correlacion
que hay entre dos variables (i,j) para un vector de separacién h. C(h) es la matriz de
covarianzas simples y cruzadas que define la relacion entre las variables en estudio. Cabe
notar que C(h) tiene dos componentes, uno asociado a los datos (V en ecuacion 14) y otro a
la relacién espacial (p(h)en la ecuacién 14). Equivalentemente para el caso de la funcién
variograma, el modelo de correlacion intrinseca se encuentra al considerar que todos los
variogramas simples y cruzados son proporcionales al mismo variograma base, de la
siguiente manera.

r'(h) =V xy(h)
Ecuacion 16: Modelo de Correlacion Intrinseca

Asi se obtiene el variograma modelado para el caso multivariable. De acuerdo con
[16]°, en la practica este modelo se obtiene cuando las covarianzas simples y cruzadas son
elegidas todas en base al mismo correlograma, lo que se traduce en que los variogramas
simples y cruzados de las variables en estudio sean proporcionales unos con otros, y por
tanto tendran formas parecidas.

*[16] Wackernagel, H., 2003. Intrinsic correlation model.Multivariate Geostatistics: an Introduction with
Applications. 3rd edn., Springer, Berlin, p. 154-156.
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2.3.3. Modelo de Markov

Este modelo considera el analisis s6lo para un par de variables. Al igual que todas
las estimaciones multivariables se distingue una variable primaria (la que se estima) y otra
secundaria (la que aporta informacion adicional). Dichas variables deben cumplir una serie
de caracteristicas entre las que destaca el que uno de los variogramas simples sea
proporcional al variograma cruzado entre ambas variables [7]°. Dependiendo de cuél de las
variables sea proporcional (primaria o secundaria) se definen dos modelos basados en una
hipdtesis del tipo Markov: el modelo de Markov 1 (MM1) y el modelo de Markov 2
(MM2).

2.3.3.1. Modelo de Markov 1

Este modelo se aplica en el caso en que se tenga una variable primaria Z; y una
secundaria Z, con la particularidad de que Z;(x) apantalla la influencia de valores lejanos
de Z;(x+h) en la variable Z,(x). Esta hipotesis no se cumple en el caso de que la variable
secundaria se defina en un soporte mucho mayor, en cuyo caso se podrad definir otra
hipotesis diferente conocida como el modelo de Markov 2. Este modelo serd aplicable en el
caso en que la variable secundaria esté muestreada con una intensidad mucho mayor que la
otra.

La ecuacion del modelo de corregionalizacion en este caso es la siguiente.

Ecuacion 17: Modelo de Markov 1 (MM1)

Donde representa el variograma cruzado de las dos variables a un paso h,

es el variograma simple de la variable primaria y , y  son los coeficientes
de correlacion y las desviaciones estandares de las variables 1 y 2. La ventaja que este
modelo presenta yace en que no se modela todo el variograma cruzado entre las dos
variables, pues depende s6lo del modelo de la variable primaria y de la correlacién entre
ambas variables.

De acuerdo con Journel [7]° la simplicidad del modelo tiene su precio. La
restriccion del modelo proviene de la hipdtesis constitutiva de Markov, que es la siguiente:

v

6 [7] Journel A. G., 1999. Markov models for cross-covariances.Mathematical Geology, Vol. 31, no 8, p.
955-964.
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Esto se traduce en que la segunda variable esta condicionada solamente por el dato
colocalizado primario. Esto produce que Z1(x)=z; apantalle la influencia de algin otro dato
como Z;(x’)=z’1, razon por la cual en la ecuacion anterior el valor de Z;(x’) no afecta el
valor esperado de la variable secundaria. La forma que tiene la ecuacion del modelo de
Markov 1 implica que el variograma cruzado sea proporcional al variograma simple de la
primera variable, lo que se traduce en la mantencion tanto del efecto pepa como del
alcance.

2.3.3.2. Modelo de Markov 2

De acuerdo con Shmaryan y Journel [12]°, en este caso se considera que los
soportes sobre el que se trabajan es diferente para las variables, situacién comin en el
contexto de evaluacién de yacimientos y que el modelo de variograma cruzado es
proporcional al variograma simple de la variable secundaria. Es asi como se construye el
modelo de corregionalizacion (expresado en términos de correlogramas):

04
Y12(h) = p1 % o. xy,(h)
2
Ecuacion 18: Modelo de Markov 2 (MM2)

La hipdtesis en la que se basa este segundo modelo de Markov es la siguiente:
E{Z,001Z,(x) = 25, Z,(X") = 2,"} = E{Z, (X)1Z,(x) = z,}

En palabras, el condicionamiento de la variable primaria Z;(x) por el dato
secundario colocalizado Z,(x)=z, apantalla la influencia de todas las otras variables
secundarias. En consecuencia, la informacion que aporta la variable Z,(x) basta para
estimar Z;(X), por eso es posible considerar que el variograma cruzado es proporcional al
variograma de la segunda variable.

Dichos modelos (Markov 1 y 2) han sido probados por Shmaryan y Journel [12]" en
el que, aparte de describir los modelos, se prueban los resultados obtenidos por cokriging a
partir de tres modelos de variograma correspondientes al modelo lineal de
corregionalizacion y ambos modelos de Markov. La base de datos a la que se aplica
corresponde a un total de 2500 datos en un muestreo homotopico a la que se le afiade ruido
con un efecto pepa. El trabajo concluye acerca de la adopcion errénea del Modelo 1, esto
es, mapas de las estimaciones muy cercanos a la variable secundaria y altas varianzas de
estimaciones. Sin embargo el modelo resulta confiable en casos en que los soportes sean

"[12] Shmaryan, L.E., Journel, A.G., 1999. Two Markov Models and Their Application. Mathematical
Geology, Vol 31, no. 8. p. 965-988.
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mayores en la variable primaria. Ademas se concluye que en casos en que se tenga un
muestreo homotopico el modelo lineal de corregionalizacion entrega mejores resultados.
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2.4. Métodos de estimacion multivariable

Los métodos de estimacién que usan mas de una variable para computar los
resultados, son los llamados multivariables. Dentro de éstos destaca el cokriging
correspondiente a la extension multivariable del kriging. Este, al igual que en el caso
univariable, considera dos variantes principales: simple y ordinario. Antes de definir cada
uno de ellos resulta interesante tener en cuenta los conceptos anteriormente definidos de
homotopia y heterotopia. A continuacion se presentaran las ecuaciones que definen los
métodos siguiendo a Wackernagel [16]°.

Este tipo de estimacion corresponde a los llamados métodos de estimacidn que usan
ponderadores lineales. Este considera cada uno de los puntos que se encuentren en una
vecindad del punto Xxo. El indice iy se refiere a una variable en particular de un universo de
N variables. De ahi que la estimacion sea dependiente del método de blsqueda y seleccién
de datos relevantes para la estimacion.

2.4.1. Cokriging Simple

El estimador de una variable (indice i0) a partir de datos de N variables (indices i) es
el siguiente:

Zi5(Xo) = myo + i i(w(lx % (Zi(xy) —m;))

i=1 a=1

Ecuacion 19: Cokriging Simple

Donde x, es el punto a estimar, m;, es la media conocida de la variable primaria

Z,,, WL, son los ponderadores asociados a la estimacion, Z;(x,) son los datos duros de la
variable i y m; es la media de la variable i. La varianza del error de estimacion es:

N 1
0% cks(Xo) = Cioio (0) — Z Z Wi Ciio (XL, — Xo)

i=1 a=1
Ecuacion 20: Varianza del error de estimacion de cokriging simple para variable z;.

[16]° Wackernagel, H., 2003. Heterotopic cokriging. Multivariate Geostatistics: an Introduction with
Applications. 3rd edn., Springer, Berlin, p. 158-165.
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Donde C;;(0) corresponde a la varianza de la variable primaria, wi los
ponderadores asociados a la estimacion, C;;(h) es la covarianza cruzada entre las variables

Zi y Z;, X}, es un vector de posicion y x, es la posicion del valor a estimar.

De la ecuacion 18 se desprende que la varianza del error no depende de los datos
directamente, sino que de las funcidnes de covarianza y de los pesos w; del sistema de
kriging, anélogo a la varianza del kriging simple.

Para estimar Z,, se deben determinar los ponderadoresw!, los que son
multiplicados por los datos duros que caen dentro de la vecindad utilizada. Dichos
ponderadores se determinan por medio del sistema de ecuaciones que se presenta a
continuacion. Cabe notar que la media m; debe ser conocida para cada una de las variables.

/Cn v Gy ClN\ /W1\ /Cno\
Cil Cii CiN Wi = CiiO
CN1 CN] CNN Wn CniO

Donde C;; = C;; es la matriz de covarianza entre los datos de la i-ésima variable y

aquellas de la j-ésima variable, C;;, son las covarianzas entre la variable de interés y los
datos de la i-ésima variable, w; son los pesos asociados a los datos de la i-ésima variable.
Este tipo de estimacidn supone que si no hay ningun dato dentro del radio de busqueda, el
valor estimado es la media m;,, al igual que en el caso univariable.
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2.4.2. Cokriging ordinario

El estimador en este caso es el siguiente:

0(x0) = ii(w& X Zi(x0))

i=1 a=1
Ecuacion 21: Cokriging Ordinario

Donde X, es el punto a estimar, wl, son los ponderadores asociados a la estimacion,
Z;(x,) son los datos duros de la variable i. La varianza del error es:

N nj
2 _ . .
6¢ko(Xo) = Ciio (0) — Z Z W Ciio (Xa = Xo0) — Mg
i=1 a=1
Ecuacion 22: Varianza del error de cokriging ordinario

Donde C;;0(0) corresponde la varianza de la variable primaria (i.e la varianza de
los datos primarios), w son los ponderadores asociados a la estimacion, Cij(h) es la
covarianza cruzada entre Z; y Zj, X}, es un vector de posicion, X, es la posicion del valor a
estimar y ., corresponde al multiplicador de lagrange que se introduce como consecuencia
de no conocer las medias de las variables. Este tipo de cokriging caracteriza muy bien el
momento de segundo orden (covarianza), sin embargo el momento de primer orden (media)
queda libre.

Un sistema de ecuaciones similar al descrito en el caso del cokriging simple se
genera en donde adicionalmente son introducidas incégnitas adicionales (multiplicadores
de Lagrange definidos como ., en la ecuacion 20).

(T ™ ()

I Cil Cii CiN I I W | — | CiiO
CN1 CN] CNN I WN CniO
1 .. 1 .. 1 0o ‘H I

Donde C;; = C;; es la matriz de covarianza entre los datos de la i-ésima variable y
aquellas de la j-ésima variable, C;;, son las covarianzas entre la variable de interés y los
datos de la i-ésima variable, w; son los pesos asociados a los datos de la i-ésima variable. I
corresponde a la matriz identidad y p es el multiplicador de lagrange.
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En cuanto a la condicion respecto de la suma de los ponderadores, los ponderadores
de la variable primaria deben sumar 1, mientras que los de cada variable secundaria deben
sumar cero.
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2.4.3. Cokriging colocalizado

Uno de los pasos cruciales del cokriging corresponde a la eleccion de la vecindad,
esto es dada la gran cantidad de calculos involucrados. Se sabe que en algunos casos el
cokriging es equivalente a hacer los céalculos con una sola variable, resultando en un kriging
univariable. Seria interesante que en dichos lugares en vez de usar muchas variables en la
estimacion s6lo considere una de ellas.

Dentro de los posibles casos determinados por las bases de datos, se le pone especial
atencién cuando una variable secundaria se encuentra densamente muestreada. Las distintas
vecindades de acuerdo con Wackernagel [16]° son las siguientes.

La primera usando todos los datos disponibles de la variable primaria y se restringe
la segunda variable a sélo los lugares donde hay informacion de la primera variable y al
sitio a estimar (vecindad multicolocalizada). En la segunda solamente se incluye la segunda
variable en el sitio a estimar (vecindad colocalizada).

De acuerdo con el mismo autor al aplicar la primera vecindad a un caso densamente
muestreado, se conduce rapidamente a sistema de cokriging casi singular. En cuanto al
tamafio de la vecindad, las principales implicancias de esta decisién se reflejan en los
tiempos de célculo, que son los que aumentan la complejidad del problema.

La vecindad colocalizada es valida sélo para el cokriging simple, esto dado que en
el caso ordinario la restriccion de que los ponderadores de la variable secundaria deben
sumar cero. Esto conlleva a que el peso wy usado en este tipo de estimacion para el Unico
dato secundario sea cero.

°[16] Wackernagel, H., 2003. Collocated cokriging. Multivariate Geostatistics: an Introduction with
Applications, 3rd edn., Springer, Berlin, p. 165-165.
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2.4.3.1.  Cokriging colocalizado simple

Para el caso del cokriging simple, se llama colocalizado cuando la variable
secundaria [16]*° se considera solamente en el punto que se quiere estimar. En este caso se
dice que el valor de la variable secundaria en el punto de estimacién es colocalizado con el
punto que se quiere estimar, es decir, el Unico punto donde existe el dato de la variable
secundaria es el punto que se quiere estimar. En este caso el estimador de la variable
primaria (Z) es el siguiente.

Z*(x9) = M, +Wo X (3(x0) = M) + ) Wy(Z(x,) = m,)

Ecuacion 23: Cokriging colocalizado Simple

Donde S(x,) es el valor colocalizado con respecto de la variable a estimar Z(x,),
m,, es la media de la variable a estimar y mg es la media de la variable secundaria.

2.4.3.2.  Cokriging colocalizado ordinario

Cuando se trata del cokriging ordinario, como ya se present0 anteriormente, no es
aplicable cuando la variable secundaria existe solamente en el punto a estimar, lo que se
debe hacer en este caso es usar un vecindario del tipo multicolocalizado, esto es, considerar
datos de la variable secundaria en todos los puntos donde se conoce la variable primaria
incluso en el que se quiere estimar. El estimador que se utiliza en este caso corresponde a:

Z'(x0) = Wo (o) + ) (W, X 2(x,) + Wy % S(x,))

Ecuacion 24: Cokriging colocalizado Ordinario

Donde S(x,) es el valor colocalizado con respecto de la variable a estimar Z(x,),
S(x,) corresponde a los datos colocalizados con los puntos donde coexisten las variables
primarias y secundarias.

Como se aprecia, el cokriging colocalizado basa sus estimaciones condicionando la
busqueda de los datos, de esta manera se puede implementar por medio de vecindades que
condicionen los datos que efectivamente se usan en la estimacion. Esto presenta ventajas en
el sentido de acortar los tiempos de célculo principalmente.

19116] Wackernagel, H., 2003. Collocated simple cokriging. Multivariate Geostatistics: an Introduction
with Applications, 3rd edn., Springer, Berlin, p. 166-167.
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2.5. Disefio de vecindades de busqueda

Actualmente lo que se conoce con respecto del disefio de vecindades de busqueda
de kriging y cokriging se hace en funcién del apantallamiento que se produzca entre los
datos.

Se habla de apantallamiento cuando una de las variables secundarias no aporte
ninguna informacién adicional en las estimaciones, por lo que las estimaciones por métodos
univariables son iguales a las multivariables, tanto en valores estimados como en varianza
del error. Esto finalmente se traduce en que se usen datos irrelevantes en los calculos de las
estimaciones por cokriging, lo que s6lo aumenta los tiempos de célculo sin ganar precision.

De acuerdo con Rivoirard [9]", dos pardmetros claves a la hora de disefiar los
radios de basqueda lo constituyen la pendiente de la regresion entre valores reales y
estimados cuando se hace la validacién cruzada ademas del ponderador que se le da a la
media. Se cree que mientras mayor el nimero de datos que se incluyan, mayor es la
precision. Sin embargo, el tener muchos datos en el dominio de los célculos produce que
aumenten los tiempos de céalculo sin que necesariamente la ganancia de precision valga el
esfuerzo.

Uno de los aspectos relevantes en esta parte corresponde a los casos en que se tenga
una equivalencia entre los resultados obtenidos por kriging y cokriging. Dichos casos se
discuten en [13]* y [16]"* llegando a conclusiones sobre la “autokrigeabilidad” de las
variables, es decir, las veces en que se tenga la equivalencia entre los métodos univariables
y multivariables. En este contexto se encuentra que un caso trivial es cuando las
covarianzas cruzadas entre las variables son nulas, esto Gltimo denota que no hay relacion.
Otro caso en el que se tiene la condicion en cuestion corresponde a cuando se pueda
expresar la correlacion de todas las variables en funcion de una de ellas. Dicha condicion se
tendrd cuando haya un muestreo homotdpico y en el caso en que las covarianzas simples y
cruzadas sean proporcionales (modelo de correlacion intrinseca). Dichas situaciones recién
mencionadas son las Unicas en las que existe la equivalencia entre kriging y cokriging. Esto
ocurre cuando las variables se rigen por el modelo de correlacién intrinseca.

'119] Rivoirard, J., 1987. Two key parameters when choosing the kriging neighbourhood. Mathematical
Geology, Vol. 19, no. 8, p. 851-856.

12[13] Subrananyam, A., Pandalai, H.S., 2004. On the equivalence of the cokriging and kriging systems.
Mathematical Geology, Vol. 36, no. 4, p. 507-523.
3[16] Wakernagel, H., 2003. Autokrigeability. Multivariate Geostatistics: an Introduction with

Applications, 3rd edn., Springer, Berlin, p. 171-173.
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Como ya ha sido presentado, el cokriging colocalizado considera la variable
secundaria solamente en el punto donde se quiere hacer la estimacion. En este contexto se
ha encontrado que hay modelos con respecto a los datos en los que es posible hacer la
colocalizacién o multicolocalizacién de los datos sin perder precision.

Con respecto a los dominios de datos, éstos corresponden a los que se tiene la
informacion de todas las variables o solo una parte de ellas, es decir, se tendran los casos
homotopicos y heterotopicos. Dichos dominios se refieren al radio de busqueda definido
para un punto Xo en particular en el que habra disposicién de datos primarios y secundarios
de acuerdo al muestreo que se lleve a cabo.

En sintesis la vecindad de cokriging se simplifica en el caso de que no haya
correlacion entre las variables, éste corresponde al caso trivial. Con respecto al
apantallamiento se propone que éste dependera de la estimacion (simple u ordinaria), del
dominio del muestreo (homotopico y heterotdpico), del efecto pepa presente y del
conocimiento de las variables en el punto de estimacién xo [10]*. Los resultados se
traducen en el apantallamiento de las variables en ciertos dominios para la mayor parte de
el caso de cokriging y en la asignacion de distintos ponderadores dependiendo del dominio
para el caso ordinario.

Los resultados encontrados llevan a que se puedan implementar simplificaciones de
la vecindad de busqueda por medio de la no consideracion de los datos que se apantallan.

1“110] Rivoirard, J., 2001. Which models for collocated cokriging? Mathematical Geology, Vol. 33 no.2,
p. 117-131.
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3. METODOLOGIA

La metodologia aplicada tiene como principal objetivo comparar estrategias de
busqueda de datos de kriging y cokriging. La aplicacion de la metodologia lleva a probar
estas estrategias a tres casos de estudio para luego comparar los resultados obtenidos a
partir de métodos univariables y multivariables. Finalmente se quiere decidir cuél de éstas
es la mejor y qué es lo que pasa en casos similares a los descritos en la literatura.

El primer paso es analizar las variables de las bases de datos con el objeto de
determinar las caracteristicas relevantes de éstas en funcién de dos cosas principalmente:
tipo de muestreo y correlacion entre variables. Se buscan los datos duplicados y analizan
estadisticamente cada una de las variables con el objeto de ver la consistencia de los datos.

Una vez concluido el analisis de la base de datos se procede a hacer el
correspondiente estudio variografico. Este tiene como principal objetivo determinar el
variograma modelado que mejor describa la variabilidad de la corregionalizacion a
modelar. Cabe destacar que se elabora tanto el modelo de variograma multivariable como el
univariable.

3.1.  Vecindades de kriging y cokriging

La estrategia de modelamiento depende de la forma en que se seleccionan los datos
relevantes para la estimacion. En métodos como el kriging y cokriging resulta
preponderante la estrategia de seleccién de datos, la que en este caso viene dada por la
vecindad de busqueda de datos. En general ésta puede considerar datos sélo de la variable a
estimar (métodos univariables) o de més de una variable (métodos multivariables).

El principal parametro para el disefio de las vecindades corresponde a la estrategia
de busqueda de datos, la cual puede ser puntual o diferenciada. En la puntual los datos se
eligen por criterios de cercania con el punto a estimar. De esta manera en el caso
univariable considera los datos mas cercanos, mientras que en el caso multivariable se
consideraran los puntos cercanos donde existan datos (blsqueda puntual) sin importar si es
de la variable que se estima o de las covariables. La busqueda diferenciada, en cambio, se
hard dos veces considerando los datos mas cercanos. En una primera iteracion se buscan
datos de la variable a estimar, en una segunda se buscan datos de las covariables. Ambas
busquedas en el enfoque diferenciado consideran datos hasta encontrar el 6ptimo o en su
defecto los datos presentes al interior de la vecindad.

La estrategia de seleccidn de datos para realizar las estimaciones corresponde al tipo
vecindad mdvil. En ésta la seleccion de datos se hace considerando un elipsoide de
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dimensiones fijas en el que se puede seleccionar s6lo datos de una variable (estimacion
univariable) o datos de mas de una variable (estimacidon multivariable) con las dos
estrategias definidas anteriormente. A continuacion se presentan las cuatro vecindades
consideradas en este trabajo con sus caracteristicas. Han sido probadas en un punto de la
grilla para el caso de estudio fierro. Dicho punto corresponde al bloque 200 de la grilla
cuyas coordenadas corresponden a (48600, 117030, 1430) para (X, Y, Z) respectivamente.
En la vecindad de este punto existen 113 datos de fierro, 102 de silice y 34 de fierro
magnético. Se mostrara el nimero de datos considerados para cada variable al aplicar las
cuatro vecindades.

Posteriormente se presentara un ejemplo esquematico donde se muestra la seleccion
de datos de cada una de las vecindades.

3.1.1. Vecindad 1

Esta vecindad corresponde a una bdsqueda univariable de datos, es decir, se
consideran sélo los datos de la variable a estimar. En este caso el criterio de blusqueda es
puntual con un 6ptimo de 24 datos. Un ejemplo aplicado al caso de estudio fierro se
presenta a continuacion.

Ejemplo de aplicacion de vecindad 1 a caso de estudio fierro en bloque 200 de grilla

B T # 2K, A
* Lo Xl R R Mg X
x R * e i % x

" . ;é %

M
o . " " * X e

Figura 2: Ejemplo de aplicacion de vecindad 1

En este caso se consideran los 24 datos de fierro méas cercanos al punto a estimar
(centro del elipsoide). Los datos considerados se muestran en color rojo, mientras que los
ponderadores de kriging (expresados en %) corresponden a los nameros arriba del dato
resaltado en color rojo.
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3.1.2. Vecindad 2

Esta vecindad corresponde a una blsqueda multivariable de datos, es decir, se
consideran los datos de la variable primaria y covariables. En este caso el criterio de
bldsqueda es puntual con un éptimo de 24 puntos.

Esto presenta la ventaja de que el sistema de kriging se resuelve de una vez para
todas las variables del caso de estudio sin necesidad de correr tantas veces el cokriging
como Vvariables tenga el caso de estudio. Un ejemplo aplicado al caso de estudio fierro se
presenta a continuacion.

Ejemplo de aplicacion de vecindad 2 a caso de estudio fierro en bloque 200 de grilla
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Figura 3: Ejemplo de aplicacion de vecindad 2

En este caso se consideran 24 datos de fierro, 20 de silice y 4 de fierro magnético,
los que corresponden a los méas cercanos al punto a estimar, los datos considerados se
muestran en color rojo, mientras que los ponderadores de cokriging para la variable fierro
corresponden a los nimeros al arriba del dato resaltado.

Resulta interesante destacar los pocos datos considerados de la variable con el

menor nimero de datos, en este caso la ley de fierro magnético, debido a que esta variable
esta submuestreada con respecto de las otras.
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3.1.3. Vecindad 3

Esta vecindad corresponde a una busqueda multivariable en la que se consideran dos
vecindades de busqueda por separado, una para la variable primaria y otra para las
covariables. El dptimo de datos considerados corresponde a 24 datos para la variable
primaria y 24 para cada una de las covariables.

Esta vecindad presenta la desventaja de que, dada la forma en que se buscan los
datos, el sistema de cokriging debe ser resuelto para cada una de las variables por separado
por lo que el cokriging se debe correr tantas veces como variables tenga el caso de estudio.
En el ejemplo del bloque 200 de la grilla se consideran 24 datos de fierro, 24 de silice y 24
de fierro magnético.

3.1.4. Vecindad 4

Esta vecindad es multivariable con un criterio de busqueda y seleccion de datos
puntual considerando como éptimo 200 puntos con datos. La idea es no perder ningln dato
relevante de la estimacion al seleccionar una gran cantidad de datos cercanos.

Al igual que la segunda vecindad, el sistema de kriging se resuelve de una vez para
todas las variables del caso de estudio. Un ejemplo aplicado al caso de estudio fierro se
presenta a continuacion.

Ejemplo de aplicacion de vecindad 4 a caso de estudio fierro en bloque 200 de grilla
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Figura 4 Ejemplo de aplicacion de vecmdad 4

En este caso se consideran 113 datos de fierro, 102 de silice y 34 de magnetismo,
los que corresponden la totalidad de datos dentro de la vecindad. En este caso los datos
considerados se muestran en color rojo, mientras que los ponderadores de cokriging
(expresados en %) para la variable fierro corresponden a los nimeros arriba del dato
resaltado en rojo.
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3.2.  Esquema de comparacion entre vecindades

A continuacion se presenta un esquema comparativo del funcionamiento de las 4
vecindades con un ejemplo sintético.

HEge- 8"
YH

Vecindad 3 Vecindad 4

(azul: busqueda secundaria)

Dato de la variable 1 | 1 |
Dato de la variable 2 | 2 |
Dato de la variable 3 | 3

Figura 5:Esquema de funcionamiento de vecindades

En esta ilustracién el namero 1, 2 6 3 dentro del cuadrado denota que existe el dato
de la variable 1, 2 0 3 respectivamente. En este ejemplo, al igual que dos de los casos de
estudio, el muestreo es parcialmente heterotopico, lo que se nota dado que hay datos
aislados de algunas variables. En el ejemplo de la figura 5, se consideran los siguientes
datos en el calculo del sistema de (co)kriging después de la aplicacion de las cuatro
vecindades.
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Variable 1 | Variable 2 | Variable 3 Optimo Tipo
Vecindad 1 3 0 0 3 puntos con dato | Univariable
Vecindad 2 2 3 1 3 puntos con dato | Multivariable
Vecindad 3 3 3 3 3 puntos con dato | Multivariable
Vecindad 4 12 11 4 30 puntos con dato | Multivariable
Total datos cercanos 12 11 4

Tabla 1: Nimero de datos considerados seguin la vecindad aplicada

Con respecto de los resultados de este ejemplo resulta interesante plantear la
siguiente reflexion: en la vecindad 1 mientras exista la suficiente cantidad de datos en la
vecindad alcanzara el 6ptimo para la variable, pero ignorara la informacion de las otras
restantes; la vecindad 2 considera la informacion de las covariables, pero al tener un
muestreo heterotdpico, puede perder datos de la variable primaria a favor de datos de
variables secundarias (convariables); la vecindad 3 hace una busqueda inteligente
priorizando tanto a la variable primaria como a las covariables con el 6ptimo definido para
la vecindad; la vecindad 4 al tener un 6ptimo tan grande de datos considerara todos los que
estén disponibles dentro de la vecindad.

3.3. Comparacion de resultados

Una vez realizado el kriging o el cokriging segin corresponda, se procedera a
comparar las estimaciones resultantes. Para esto es necesario filtrar los blogues
considerando los criterios que se presentan a continuacion.

Los blogues que presenten resultados inconsistentes con respecto de la naturaleza de
la estimacion, como bloques con estimaciones negativas 0 con estimaciones de mas de 100
en el caso porcentual por ejemplo, seran considerados como no comparables.

Dado que se trata de un enfoque multivariable de evaluacion de recursos, solamente
seran comparables los blogues que hayan resultado estimados para todas las variables de un
mismo caso de estudio y por todas las vecindades. Un bloque no es estimado en caso de que
no se encuentre el minimo de datos para hacer la estimacion (1 dato para todas las
vecindades como minimo).

Una vez que se obtiene el conjunto de bloques filtrados, se procede a compararlos
por medio de la desviacion estandar de kriging o cokriging, segun el caso, y por medio de
las distribuciones de variables estimadas.

La desviacion estandar de kriging y cokriging se compara por medio de dos formas.
En la primera de ellas se considera el valor promedio de este pardmetro para medir su
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magnitud en el yacimiento para cada variable. En la segunda se realiza una comparacion
bloque a bloque en términos de la desviacion estdndar de kriging y cokriging con el
propdsito de cuantificar el nimero de veces que una vecindad es superior a la otra. La
desviacion estandar de kriging y cokriging cuantifica la incertidumbre (desviacién estandar
del error del método) de la estimacidén: mientras mas alto este parametro, mayor error e
incertidumbre en la estimacion.
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4. ESTUDIO EXPLORATORIO DE DATOS Y ANALISIS
VARIOGRAFICO

Los alcances del trabajo se remiten a tres casos de estudio reales. La caracterizacion
de cada uno de ellos se hace en funcion del nimero de variables presentes (desde dos hasta
cuatro variables), tipo de muestreo (heterotdpico o parcialmente heterotdpico), correlacion
entre variables (entre -1 y 1) y resultados del analisis exploratorio de datos.

El objetivo del estudio exploratorio de datos es caracterizar para cada caso de
estudio, la base de datos analizando tipo de muestreo, correlacion entre variables por medio
del coeficiente de correlacidn, disposicidn espacial de datos y analisis estadistico de datos
desagrupados. Con el estudio variografico se caracteriza la variabilidad de cada una de las
variables del caso de estudio en funcién de su ubicacién espacial, llegando en ultima
instancia al variograma modelado univariable y multivariable. Conceptos utilizados en este
capitulo seran variable, dato y punto, a continuacion se diferencia cada uno de estos
conceptos.

Cuando se habla de variable, ésta se refiere a una caracteristica asociada a la
mineralizacion del yacimiento, la que se puede modelar por medio de un modelo de
corregionalizacion. Ejemplos de variables incluidas en los casos de estudio son leyes de
fierro, silice, cobre, plata, arsénico, antimonio y caracteristicas de interés metallrgicas
como magnetismo y densidad.

Cuando se habla de dato, se esta haciendo resefia al valor de una caracteristica
asociada a la variable que es el producto de la ejecucion del protocolo de muestreo y
posterior analisis quimico de laboratorio. Este permite cuantificar numéricamente el
atributo. Cuando el dato se encuentra medido en un volumen regular e igual para toda la
base de datos, por ejemplo mismo largo en un sondaje, se dice que el dato esta
compositado. El conjunto de todos los atributos numéricos como tales (datos en este caso)
constituyen la base de datos con la que se trabaja.

Cuando se habla de punto se esta haciendo referencia a una ubicacion en el espacio

que puede tener datos asociados a una o0 mas variables de las incluidas en el caso de
estudio.
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4.1. Caso de estudio fierro

4.1.1. Estudio exploratorio de datos

Este caso de estudio corresponde a un yacimiento de fierro. Las variables que se
encuentran en la base de datos corresponden a ley de fierro, ley de silice, magnetismo
(indicando la cantidad de fierro recuperable, dependiendo de la granulometria y la cantidad
de magnetita presente) y densidad de roca. A priori este yacimiento presenta leyes medias
de fierro de 26%, por lo que se presenta como una atractiva opcion desde el punto de vista
economico. Interesa diferenciar entre el fierro proveniente de hematita y el fierro
proveniente de magnetita, por el tratamiento metaldrgico diferente que presentan.

4.1.1.1.  Descripcién geoldgica del yacimiento

Este yacimiento corresponde a un deposito del tipo ferrifero ubicado en la cuarta
region de Coquimbo, en Chile. Los minerales presentes corresponden a hematita, magnetita
y silice. A diferencia de los otros casos de estudio, no se dispone de mayor informacion
geoldgica sobre la roca huésped de las mineralizaciones o las alteraciones sufridas por la
roca.

4.1.1.2. Andlisis de datos

4.1.1.2.1. Disposicion espacial de datos
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Figura 6: Ubicacion espacial datos caso de estudio fierro

Estos mapas corresponden a una campafia de sondajes diamantinos, se aprecia la
disposicion de los datos concentrada en la zona central del yacimiento, ademas de algunos
sondajes aislados en la parte norte. El largo de los compositos es de 10 metros. La grilla en
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este caso considera bloques de 10x10x10 m® para la estimacién, con 120, 160 y 80 bloques
en las direcciones este, norte y vertical respectivamente.

Cabe notar que los datos correspondientes a magnetismo son menos de un cuarto de
los de leyes de fierro (4748 contra 1176 datos). La disposicién de los datos de la variable
submuestreada (magnetismo) se ubican en la parte central del yacimiento principalmente
(véase anexo 8.1.1.3).

4.1.1.2.2. Correlacion entre variables

Se presenta la matriz de correlacion correspondiente a cada par de variables.

Fierro 1
Magnetismo | 0.62 1
Silice -095 -054 1

Densidad 1 —-095 060 1
Figura 7: Matriz de correlacion caso de estudio fierro

Resulta importante notar que las variables ley de fierro y densidad presentan un
coeficiente de correlacion de 1. Esto hace suponer que la relacion entre ambos es lineal, por
lo que se puede calcular una a partir de la otra 0 ponderar una con otra sin perder sentido
fisico. Probablemente la variable densidad haya sido calculada por regresion a partir de la
variable ley de fierro, y no medida directamente.

El fierro en este caso es la variable que tiene las mayores correlaciones con las
covariables. Estas corresponden a 0.62 para magnetismo y -0.95 para silice.

La densidad de roca es dependiente de la mineralizacion. Esto puede explicarse
dada la densidad del fierro (cercana a 7.8 [t/m°]), por lo que en este caso el cambio de
soporte de muestra a bloque no corresponde al promedio aritmético (las leyes no son
aditivas). Se deberan definir nuevas variables (aditivas) a partir de las variables leyes de
fierro, silice y magnetismo ademas de la densidad. Las variables que se usan para lidiar con
el problema del cambio de soporte corresponden a acumulaciones de elementos. En el caso
del fierro magnético se calcula a partir de la variable fierro y magnetismo, como se muestra
a continuacion.
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4.1.1.2.3. Definicién de acumulaciones

Como ya se ha explicado el calculo de recursos en este yacimiento es un problema
dado que las leyes son variables no aditivas en las que el cambio de soporte de muestra a
blogue no corresponde al promedio aritmético. Este también es el caso del magnetismo
(razén fierro/fierro magnético). Entonces se debe considerar algun tipo de variable auxiliar
que subsane este problema.

La densidad es una de las variables que se incluyen dentro de los compaésitos. Esta
se relaciona directamente con el contenido de fierro en la roca que la contiene. Esto es
natural al considerar los finos de fierro con una densidad cercana a los 7.8 [t/m®] contra 2.6
[t/m®] de densidad promedio de la roca, por lo que la presencia de fierro determina la
densidad de la roca. Esta variable se utilizara en la definicion de la variable auxiliar.

Lo ultimo apunta a que hacer una estimacién de magnetismo carece de sentido pues
lo que se quiere estimar es el fierro magnético asociado a magnetita, ademas de presentar el
problema del cambio de soporte. Lo anterior es fundamental para conseguir resultados con
sentido fisico desde el punto de vista de la evaluacion de recursos. Esto hace que se
considere el uso de acumulaciones para el modelamiento, las que se definen de la siguiente
manera junto con el magnetismo:

Ley de fierro magnético (asociado a magnetita)

Ley de fierro total
Ecuacion 25: Definicion de magnetismo

Magnetismo =

t
Acumulacion = Ley % Densidad [% * —3]
m

Ecuacion 26: Definicion de acumulacion

De esta manera es posible saber el tonelaje de finos que se encuentra en el bloque
por medio de la ponderacion con el volumen, por ende el mineral asociado a silice,
hematita y magnetita. Una vez que se han calculado las acumulaciones, la matriz de
correlacion queda definida de la siguiente forma.

Acumulacion de fierro 1
Acumulacién de fierro magnético( 0.92 1
Acumulacién de silice -091 -092 1

Figura 8: Matriz de correlaciéon acumulaciones caso de estudio fierro

Estas seréan las variables que finalmente se usen en el modelamiento y estimacion de
bloques.
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4.1.1.3. Resultados de estudio exploratorio de datos

Se cuenta con una base de datos proveniente de una campafia en la que se perforan
cerca de 50000 metros de sondajes diamantinos, siendo el sondaje mas largo de 800 m. La
extension superficial del cuerpo mineralizado es de 1250x1000 metros en las direcciones
norte y este respectivamente, la profundidad alcanza los 800 metros. El espaciamiento de la
malla de sondajes en superficie corresponde a 40x40 m aproximadamente en los lugares
donde es regular.

En lo que compete al estudio de los datos, se encuentra que el muestreo se lleva a
cabo de manera parcialmente heterotopica para las variables ley de fierro, ley de silice y
magnetismo. Los datos que se consideran atipicos corresponden a una unidad geoldgica que
esta por sobre la cota 1500 que presenta altos valores de silice y bajos de fierro con una
correlacion diferente en comparacion con el resto del yacimiento (véase Anexo 8.1.1.1).
Estos son descartados en el resto del estudio y corresponden a 267 puntos muestreados. Se
estudiaran las acumulaciones, que corresponden a las variables que se presentan a
continuacion.

t
AcumulaciOngierro = LeYrierro % densidad [% X ﬁ]
> . t
Acumulaciongjjice = Leysiice % densidad [% X ﬁ]

t
ACumulaClonFierromagnético = LeyFierromagnético x densidad [% x m3]

Ecuacion 27: Definicion de acumulaciones para caso de estudio fierro

Variable Acumulacion de metal [% x #]
Fierro Fierro magnético Silice
Numero de datos 4748 1176 3914
Minimo 0.85 6.8 4.8
Maximo 327.8 313.5 197.8
Media 100.8 130.4 95.5
Desviacion estandar 75.7 61.8 32.6

Tabla 2: Estadisticas desagrupadas y sin duplicados caso de estudio fierro

El desagrupamiento se lleva a cabo por el método de las celdas, considerando una
celda de (40x40x20 m). No se encuentran datos duplicados considerando una separacion de
1 metro para las muestras.
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4.1.2. Estudio variografico

4.1.2.1. Variogramas modelados

Como ya se ha definido, el modelo de corregionalizacién se hace para las
acumulaciones. De esta manera el ordenamiento en las matrices de mesetas del variograma
modelado multivariable se presenta a continuacion.

Acumulacion fierro
Acumulacién fierro magnético

Acumulacién Sl’lice>

A partir del estudio de mapas variograficos y variogramas experimentales se nota la
presencia de dos direcciones principales de anisotropia. Estas corresponden a la
omnihorizontal y vertical, ver detalle en el anexo 8.2.1. A continuacién se presentan los
modelos univariables y multivariables. ElI ordenamiento direccional para los alcances
(expresados en metros) del modelo corresponde a (Este, Norte, Vertical)'.

4.1.2.1.1. Variograma modelado univariable

Se presenta la ecuacion del variograma modelado univariable para las tres variables
del caso de estudio.

50
y(h)Acumulaciénde 1324.55 x €Sf 50 +
50

Herre = 382.79 x pepa +
200 o0
3862.71 x esf (200) * 1378.04 x esf( 0 )
195 195
h cumulaciénde 50
r(f)a fielrroo ¢ = 628.74 x pepa * 111017 x esf (50) +
magnético
50
200 0
1880.51 x esf (200) T 15536 x esf( 0 )
195 195
. 50
V(W acumutacionae = 65.66 x pepa 377.93 x esf | 50 +
50
200 o0
58159 x esf (200) T 21486 % esf( 0 )
195 195

Ecuacion 28: Variogramas modelados univariables caso de estudio fierro
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4.1.2.1.2. Variograma modelado multivariable

El modelo multivariable considera las mismas direcciones de anisotropia que en el
caso univariable, ademas el modelo univariable se incluye en el multivariable. Las mesetas
se obtienen por medio del ajuste automatico de mesetas implementado en el software Isatis.
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) y
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1110
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1880
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155>
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50
esf | 50 +
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200
esf | 200 +
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(i)
195

Ecuacion 29: Variogramas modelados multivariables caso de estudio fierro

Variogramas modelados univariables caso de estudio fierro
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Figura 9: Ajuste de variograma modelado caso de estudio fierro
(Anisotropia: en rojo omnihorizontal y en violeta vertical)
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En este caso la proporcionalidad entre el variograma modelado univariable y
multivariable se aprecia para la variable acumulacion de fierro con acumulacién de silice
(figura 9.6 con respecto de 9.1 y 9.3), la acumulacion de fierro magnético con la
acumulacion de silice (figura 9.4 con respecto de 9.2) y la acumulacién de fierro magnético
con la acumulacion de fierro (9.5 con respecto de 9.2).

Esta proporcionalidad hace notar que las variables acumulacion de fierro y silice
individualmente presentan una variabilidad en el espacio similar, pues sus variogramas
simples tienen formas muy parecidas uno con respecto del otro. Por otra parte estas dos
variables presentan un variograma cruzado parecido al simple, por lo que la variabilidad
entre ellas es similar a la variabilidad de cada una por si sola. En este caso se esta en un
modelo cercano al de correlacion intrinseca para estas variables.

Para el caso de la acumulacion del fierro magnético, la forma del variograma
modelado simple es proporcional con el cruzado para las dos variables restantes del caso de
estudio. Esto se nota en las figuras 8.2 con respecto de 8.4 y con respecto de 8.5. En este
caso no se estd frente a un modelo de correlacion intrinseca dada la falta de
proporcionalidad con los variogramas simples de las variables acumulacion de fierro y
acumulacion de silice.
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4.2.  Caso de estudio polimetalico

4.2.1. Estudio exploratorio de datos

El caso de estudio polimetalico es el mas general de los tres ya que posee cuatro
variables de ley, las que presentan coeficientes de correlacion entre 0.34 y 0.82. El tipo de
muestreo es parcialmente heterotdpico, por lo que el nimero de muestras de cobre, plata y
arsénico superan los 5000 datos, mientras que el antimonio no supera los 2200.

Las variables presentan valores medios de 1.66%, 36.7ppm, 2007ppm y 220ppm
para cobre, plata, arsénico y antimonio respectivamente. La estimacion de cobre y plata es
interesante dado que son elementos con una alta demanda y precios actualmente, por lo que
las leyes medias de estos elementos corroboran el atractivo econémico del yacimiento. La
estimacion de arsénico y antimonio es interesante por el impacto ambiental que presentan
ante las posibles emisiones de contaminantes al pasar por tratamiento metalrgico.

El yacimiento corresponde a Ministro Hales, el que actualmente es propiedad de la
divisién Norte de Codelco. Se espera que el proyecto aporte a la produccion actual de la
divisibn Norte 170000 toneladas métricas de cobre fino y 300 toneladas de plata
anualmente para el afio 2013. La inversion serd cercana a los 2333 millones de ddlares
encontrandose el proyecto en etapas de desarrollo de ingenieria béasica todavia. El
yacimiento se encuentra ubicado en la Il region de Antofagasta, a 5 kildémetros de la ciudad
de Calama. Resulta interesante destacar que el proyecto considera planes de mitigacion de
emisiones de arsénico a partir de la fundicion de concentrados en Chuquicamata y una
planta de tostacion construida para la mina Ministro Hales con el mismo fin.*

4.2.1.1.  Descripcién geoldgica del yacimiento

La mineralizacion contiene elementos de interés econémico, como por ejemplo
leyes medias de 1.04% de cobre y 21.7 ppm de plata. Otra de las caracteristicas asociadas
con la mineralizacién es la presencia de elementos con un alto impacto ambiental, ejemplos
de esto son las leyes medias de arsénico de 1030.7 [ppm] y antimonio de 97.5 [ppm].
Dichos valores corresponden al yacimiento completo, lo que en este caso de estudio se
considerara corresponde una parte de ellos. En especifico se consideran cerca de 5800 datos
de un total de 49000 aproximadamente.

®Divisién Codelco Norte.
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La mineralizacion se encuentra alojada en cuatro tipos de rocas, entre ellas se
destacan las siguientes [8]*:

1) Brechas, correspondiente a un evento tardio de mineralizacion responsable de las
altas leyes de cobre, arsénico y plata. Las leyes de cobre varian entre 3 y 5%, mientras que
las de arsénico son superiores a 2000 ppm, la que a su vez se divide en 4 tipos de brechas.

2) Stockwork, donde la mineralizacion se encuentra diseminada y esta compuesta
por dos tipos. El primero de ellos asociado a un ndcleo de sulfuros primarios de cobre
rodeados por una alteracion del tipo potasica. El segundo se asocia con la mineralizacion
de brechas con presencia de arsénico por sobre los 500 ppm debido a la presencia de
enargita, a diferencia de la anterior que no cuenta con este elemento.

3) Pérfido, sector donde se aloja la mineralizacion de sulfuros primarios con leyes
por sobre 1% de cobre, en donde la mineralizacion se caracteriza por sectores de bornita-
calcopirita y sectores homogéneos con leyes superiores a 1% de cobre.

4) Una zona que delimita la mineralizacion del porfido con el estéril, se encuentra
diseminada en comparacion con el porfido. Y finalmente el estéril, donde se encuentra la
mineralizacion de cobre bajo 0.1% de Cu.

1618] Montoya, C, 2010. 4.1.1 Descripcion de base de datos, Simulacion Geoestadistica de atributos
geoldgicos y ambientales y su aplicacion a la planificacion minera. Memoria para optar a titulo de
ingeniero civil de minas, Tess para optar a grado de magister en mineria, Universidad de Chile, 2008, p.
19-22.
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4.2.1.2. Andlisis de datos

4.2.1.2.1. Disposicion espacial de datos

25900 | 2300 | 2300 |
I 2250 |
25850 | 2250
E = g
-~ — 2200 } ~— 2200 |
,, 25800 ¢ N N
2150 |
25750 | 2150
- 2100 | *
25700 | 2100 | . .
L N [ ¥ [%) ¥ [ *]
=4 =4 bt bt tn ; [t tn n
w0 w0 w0 w0 =4 b= = s -1 -1 @ 0 0
S & 6 & s & 8 3 g8 38 8 8 8§
o o o o
X (m) Y (m)
X (m)
Planta Perfil este-cota Perfil norte-cota

Figura 10: Ubicacién espacial datos caso de estudio polimetalico

Como se aprecia la disposicion de los sondajes es radial a partir de una galeria de
exploracion ubicada en la cota 2200 (véase anexo 8.1.2.1.). Los abanicos radiales a partir
de los que se realizan los sondajes se separan por aproximadamente 30 metros a lo largo de
la galeria. Los datos se encuentran compositados a 1.5 metros de largo. La grilla en este
caso considera bloques de 10x10x10 m?, con 20, 26 y 23 bloques en las direcciones este,
norte y vertical respectivamente.

Entre las coordenadas 25800N y 25900N casi no se encuentran datos de antimonio.

En general la disposicion de los datos de las variables ley de cobre, ley de plata y ley de
arsénico son bastante uniformes uno en comparacion con el otro (véase anexo 8.1.2.3.).
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4.2.1.2.2. Correlacion entre variables

Se presenta la matriz de correlacion correspondiente a cada par de variables.

Cu 1
Ag| 082 1
As 0.72 045 1

Sb\ 068 034 07 1
Figurall: Matriz de correlacion caso de estudio polimetalico

Con respecto de la correlacion de los datos cabe notar que las variables que
presentan altas correlaciones con el resto corresponden a las leyes de cobre y arsénico
(enargita). En el caso de la ley de cobre este pardmetro se encuentra entre 0.82 y 0.68,
mientras que en el caso de la ley de arsénico este parametro se encuentra entre 0.45y 0.72.
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4.2.1.3. Resultados estudio exploratorio de datos caso polimetalico

Se cuenta con una base de 5796 datos compositados a 1.5 metros cada uno, se
decide trabajar con este tamafio de compoésito. La campafia de sondajes se hace por medio
de la construccién de galerias de exploracion con una extension aproximada de 375 metros
de longitud en la cota 2200. A partir de ésta se llevan a cabo perforaciones radiales cada 30
metros a lo largo de la galeria.

Considerando las altas leyes de cobre encontradas (1.7 % valor medio) se piensa que
dicha campafa corresponde a una zona de interés del yacimiento y que probablemente sea
una parte de una campafia méas grande. Esto se corrobora al considerar que la base de datos
completa contiene cerca de 49000 datos compositados.

La disposicién de los datos de antimonio se encuentra diseminada en el yacimiento
distinguiendo que hay sondajes completos con esta informacion, mientras que hay otros que
no poseen este dato. No se puede hablar de una zona delimitada clara donde se ubiquen
dichos datos, pero si que existen lugares en los que no hay informacion de ésta.

Variabl Ley de elementos
Arane Cul%] | Aglppm] | As[ppm] | Sb[ppm]
Numero de datos 5602 5442 5574 2152
Minimo 0.01 0.40 5.00 1.00
Maximo 29.90 855 126100 8240
Media 1.66 36.78 2007.85 220.52
Desviacion estandar 2.40 57.83 4536.19 558.72

Tabla 3: Estadisticas desagrupadas y sin duplicados caso de estudio polimetéalico

El desagrupamiento se lleva a cabo por el método de las celdas considerando una
celda de (10x10x10 m). En total se encuentran 194 datos duplicados considerando una

separacion de 1 metro para las muestras. Dichos datos se eliminan del analisis.
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4.2.2. Estudio variografico

4.2.2.1. Variogramas modelados

El modelo multivariable usado corresponde al modelo lineal de corregionalizacién,
el ordenamiento que se sigue en la presentacion de los variogramas modelados es el
siguiente.

Cobre
Plata
Arsénico
Antimonio

Las anisotropias encontradas en este caso corresponden a tres direcciones, una de
corto alcance correspondiente a la direccion este, y dos de largo alcance correspondiente a
las direcciones norte y vertical, los detalles del analisis se presentan en el anexo 8.2.2. El
ordenamiento de las direcciones de alcance del variograma (expresados en metros)
corresponde a (Este, Norte, Vertical)'.
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4.2.2.1.1. Variogramas modelados univariables

Se presentan los modelos de variograma para cada variable.

50 50
YW, = 3.30 x 10° x pepa + 230x10°x esf( 90 ) + 1.20x 10° x esf (90)
100 00
50
200x 1071 x esf(w)
o0
50 50
Y, = 2.45 x 103 x pepa + 1.25x103% x esf< 90 ) + 218 x10% x esf (90)
100 00
50
1.61 x 103 x esf(w)
o0
50 50
y(W,, = 8.77 x 10° x pepa + 8.89x 10° x esf( 90 ) + 7.84x10° x esf (90)
100 00
50
5.53 x 10° x esf(w)
o0
50 50
yY(h),, = 2.08 x 10° x pepa + 1.39x10° % esf( 90 ) + 218 x10° x esf (90)
100 00

50
2.65 % 10° x esf | oo

o0

Ecuacion 30: Variograma modelado univariable caso de estudio polimetalico

Este modelo univariable serd incluido en el multivariable.
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4.2.2.1.2. Variogramas modelados multivariables

El modelo multivariable considera las mismas direcciones de anisotropia que en el
caso univariable. Las mesetas se obtienen por medio del ajuste automatico de mesetas
implementado en el software Isatis. A continuacidn se presenta la ecuacion del modelo.

3.30 x 10° \

7.90 x 10 2.45x 10°

h)= | = +

Y= | 506x10° 592x10' 877 x 10° / .
569 % 10° 658x10° 1.21x10° 208x10°

230 x 10° \ 50
3

=

308x10° 521x10* 889x10°
2 3 5 5 100
539x10° 796x10° 911x10° 1.39x10

1.20 x 10° \ 50
1 2
1.48 x 103 2.18 x 104 i | x esf(90 N
9.77 x 10 1.15%x10* 7.84x10 / .
—163%x10° —197x10° —-130x10° 218x10°
200 % 107 \ 50
192x10°  161x10° | x +
5 5 5 esf| o
356 x10° 298x10° 553x10 -

—247x10' —206x10° —3.83x10° 265X 103/

Ecuacion 31: Variograma modelado multivariable caso de estudio polimetalico

El ajuste del modelo al variograma experimental tanto simple como cruzado se
presenta a continuacion.
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Variograma modelado simple caso de estudio polimetalico
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Figura 12: Ajuste de variograma modelado univariable caso de estudio polimetalico
(Anisotropia: en verde direccion este, en rojo direccion norte y en violeta direccion vertical)

Como se aprecia en la figura 12, la estructura de corto alcance corresponde a la
direccion este, la que se grafica de color verde en la figura en cuestion. El ajuste del
variograma modelado en este caso es dificil dado lo errético del variograma experimental,
sobre todo en variables como el antimonio que presentan un nimero menor de datos.
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Variograma modelado cruzado caso de estudio polimetélico
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Figura 13: Ajuste de variograma modelado cruzado caso polimetélico
(Anisotropia: en verde direccidn este, en rojo direccidn norte y en violeta direccién vertical)

La proporcionalidad del variograma simple con el cruzado entre cobre y arsénico se
aprecia de las figuras 12.4 y 12.2 con respecto de 13.2, en este caso se estaria en presencia

de un modelo cercano al de correlacion intrinseca para las variables cobre y arsénico.
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4.3.  Caso de estudio cobre en dos soportes

4.3.1. Estudio exploratorio de datos

El ultimo caso de estudio corresponde a un yacimiento que se explota por mineria
de cielo abierto. En éste se consideran leyes de cobre en dos soportes diferentes, el primero
de ellos corresponde a sondajes diamantinos y el segundo a detritos de pozos de tronadura.
El muestreo en este caso, dada la naturaleza de las mediciones, es totalmente heterotdpico,
es decir, las mediciones en un soporte y otro no coinciden en ningun punto. Esta es la
caracteristica que diferencia el caso de estudio de los otros dos. Los datos de las variables
alcanzan los 27969 para pozos y 5296 para sondajes compositados cada 10 metros. La ley
media del yacimiento corresponde a 0.70% de cobre, por lo que se considera que las
variables estudiadas en el caso son interesantes dado el valor econémico del cobre para el
negocio minero.

El yacimiento corresponde a Rio Blanco-Los Bronces, operado por la division
Andina de Codelco. Este se encuentra en explotacion desde 1970, actualmente se explota
por métodos subterraneos en la mina Rio Blanco y de cielo abierto en el rajo Sur-Sur. Los
datos que se utilizan provienen del rajo Don Luis. El yacimiento se encuentra ubicado en
Chile, en la quinta region de Valparaiso a ochenta kilometros al noreste de Santiago entre
los 3700 y 4200 metros sobre el nivel del mar. La produccion de la faena alcanza las
209000 toneladas de cobre fino y 2160 toneladas de molibdeno al afio.*’

4.3.1.1.  Descripcién geoldgica del yacimiento

En cuanto a la geologia del yacimiento [1]*® se encuentra que ésta se ajusta bien a la
de un yacimiento tipo pérfido de cobre y molibdeno. Este yacimiento corresponde a uno de
los tres complejos gigantes de brechas y porfidos de cobre de los Andes central de Chile.
Las rocas presentes en el sector estudiado del yacimiento corresponden a tres: granodiorita,
brechas y porfido.

La roca de caja del yacimiento corresponde a una granodiorita con halos de
alteracion cuarzo-sericitica que se encuentra en contacto con las brechas. Esta corresponde
a una roca no alterada en su mayor parte, excepto en el contacto con el cuerpo mineralizado
de brechas donde se observa un halo de la alteracion antes mencionada.

" Divisién Andina de Codelco.

[1] Caceres, A., 2010.5.1 Geologia del sector Sur-Sur depdsito Rio Blanco-Los Bronces. Simulacion
conjunta de unidades geoldgicas y leyes de cobre en el sector Sur-Sur del deposito Rio Blanco-Los
Bronces. Memoria para optar al titulo de geblogo, Tesis para optar al grado de magister en ciencias
mencion geologia, Universidad de Chile, Santiago, p. 55-57.
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Por su parte el complejo de brechas se compone de 4 cuerpos diferenciados segun el
contenido de turmalina de éstos. La mineralizacidon en esta roca es de sulfuros primarios
(calcopirita, pirita, bornita y molibdenita) diseminados en la matriz, clastos y vetillas de
pirita-calcopirita con halos sericiticos. Por su parte la granodiorita y el complejo de brechas
se encuentran intruidas por cuerpos porfidicos. La mayor parte de la mineralizacion se
encuentra alojada en las brechas de turmalina con una ley media de 1.1 % de cobre. Dicha
mineralizacion corresponde a sulfuros primarios como calcopirita, molibdenita y menor
bornita

4.3.1.2. Andlisis de datos

4.3.1.2.1. Despliegue de datos
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Figura 14: Ubicacién espacial datos caso de estudio cobre en dos soportes
(Datos de sondajes en rojo, datos de pozos en verde)

La explotacion del yacimiento se lleva a cabo entre las cotas 3532 y 3978, aqui se
encuentran los datos de explotacion de pozos de tronadura. La disposicion de los sondajes
se extiende entre las cotas 3375 y 4005, mientras que el area abarcada comprende cerca de
900x900 metros en superficie. La zona con la mayor densidad de datos corresponde a los
bancos de explotacion de los que provienen los datos en soporte pozos de tronadura, lo que
se aprecia en la figura 14.

Los datos en soporte sondajes se encuentran compositados a 10 metros, mientras
que la altura de explotacién de los bancos es de 16 metros. La grilla en este caso considera
bloques de 10x10x10 m®, con 88, 97 y 58 bloques en las direcciones este, norte y vertical
respectivamente.
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4.3.1.2.2. Correlacion entre variables

El coeficiente de correlacién no se puede calcular en este caso dado que para que
esto sea posible, ambas variables deben ser medidas en el mismo punto. Como en este caso
no hay ningun dato de la variable en soporte pozo que coincida con el dato de la variable en
soporte sondajes, el coeficiente de correlacién no puede ser calculado.
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4.3.1.3.  Resultados estudio exploratorio de datos

Esta base de datos cuenta con 33055 datos sin considerar duplicados. De éstos 5228
corresponden a leyes de cobre en soporte sondajes diamantinos y el resto a leyes de cobre
en soporte detritos de pozos de tronadura de rajo abierto. Esto da origen a dos variables que
seran tratadas como tales para efectos de estimaciones.

La principal caracteristica de esta base de datos es el muestreo totalmente
heterotdpico y el soporte distinto de ambas variables. Esto tiene implicancias en que una
misma caracteristica medida, como las leyes de cobre en este caso, sean levemente
diferentes en términos de varianzas y distribuciones de datos, presentando mas de cinco
veces mas datos el soporte detritos de pozos de tronadura que el soporte sondaje (véase
anexo 8.1.3.2). Esto se produce dado que las muestras fueron tomadas en soportes
diferentes, se consideran como variables la ley de cobre en soporte pozos de tronadura y la
ley de cobre en soporte sondajes de exploracion.

La separacion de las muestras en el caso del soporte sondajes, es en una malla de
aproximadamente 40x40 metros, mientras que en soporte detritos de pozos de tronadura se
separan por aproximadamente en una malla de 7x7 metros. Este ultimo valor es consistente
con una malla de perforacion de pozos de tronadura en explotaciones por métodos de cielo
abierto.

. Ley de cobre segun soporte [%]
Variable :
soporte sondajes soporte pozos
Datos 5228 27827
Minimo 0.01 0.01
Méaximo 3.78 4.12
Media 0.67 0.76
Desviacion estandar 0.38 0.43
Media global 0.70

Tabla 4: Estadisticas desagrupadas y sin duplicados caso de estudio cobre en dos soportes

El desagrupamiento se lleva a cabo por el método de las celdas considerando una
celda de 7x7x16m para pozos y de 30x30x20m para sondajes. En total se encuentran 142
datos duplicados (en soporte pozos exclusivamente) considerando una separacion de 1
metro para las muestras. Dichos datos se eliminan del anlisis.

En este caso los datos de minimos, maximos y media se encuentran dentro del rango
de un yacimiento tipo porfido de cobre-molibdeno. Se considerara la media global de los
datos como conocida para realizar las estimaciones, es decir, se llevara a cabo el cokriging
simple para la estimacion de recursos. La motivacion de esto radica en que las dos variables
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deberian tener la misma media (aunque estén medidas en soportes diferentes), situacion que
no puede ser tomada en cuenta con el cokriging ordinario tradicional que considera las
medias de las variables como desconocidas e independientes.

La diferencia entre las estadisticas de las variables yace en que aun cuando se mida
el mismo atributo asociado a la mineralizacion, ley de cobre en este caso, al hacerlo en dos
soportes diferentes se consideran dos procesos de medicion diferentes, dado que los
protocolos de muestreo no son iguales. Esto es lo que finalmente generara la diferencia
entre las distribuciones de leyes medidas en un soporte u otro.
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4.3.2. Estudio variografico

4.3.2.1. Variogramas modelados

El modelo de variograma ajustado en este caso corresponde al modelo lineal de
corregionalizacién.

Dado que no hay puntos coincidentes para hacer un variograma experimental
cruzado, se calcula el seudovariograma cruzado, considerando como variable de cabeza el
cobre en soporte sondajes y como variable de cola el cobre en soporte pozos (véase seccion
2.2.3.). Esto no presenta ningun problema desde el punto de vista del sentido fisico de las
estimaciones, dado que ambas variables se refieren a una misma magnitud (ley de cobre).
El ordenamiento de las mesetas del variograma multivariable es el siguiente.

(Cobre en soporte pozos )
Cobre en soporte sondajes

A partir del estudio de mapas variograficos y variogramas experimentales se nota la
presencia de tres direcciones principales de anisotropia, con anisotropias mas marcadas
para el soporte pozos (véase anexo 8.2.3.). Estas corresponden a la este, norte y vertical. A
continuacion se presentan ambos modelos, el ordenamiento direccional de los alcances
(expresados en metros) corresponde a (Este, Norte, Vertical)'.

4.3.2.1.1. Variogramas modelados univariables

Los modelos de variograma univariable son los siguientes:

20 50
Ypozos (M) = 0.05 x pepa + 0.05 x esf (20) + 0.03 % esf( 40 ) +
30 100
50 200
0.015 x esf (40) +  008x esf< oo )
(0e) o0
20 50
Ysondajes(R) = 0.03 x pepa + 0.08 x esf (20) + 0.01 x esf( 40 ) +
30 100
50 200
0.015 x esf (40) + 0.03 x esf( oo )
(0e) o0

Ecuacion 32: Variogramas modelados caso univariable
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El resultado del variograma modelado presenta un efecto pepa mayor para el caso
del soporte pozos. Esto se debe a que dicho efecto esta asociado a errores de medicion
ocurridos durante el proceso de muestreo, lo que es natural considerando que el muestreo
de pozos tiene una mayor intervencion humana y mayores errores de delimitacion y
extraccion que el de muestreo de sondajes.

4.3.2.1.2. Variogramas modelados multivariables

20
_ 0.05 0.05
v ()= (0.035 0.03)xpepa + (0.06 o.os)xesf (gg) +
50 50
0.03 0.03
(0.015 0.01)xesf (f000> + (0.015 0.01)xesf (ig) +

200
0.08
(0.045 0.03) xesf ( > )

Ecuacion 33: Variograma modelado multivariable caso de estudio cobre en dos soportes

En este caso el ajuste del variograma modelado se lleva a cabo de manera manual
considerando la restriccion de semipositividad de las matrices de mesetas. La variabilidad
en la direccidn este para el soporte pozos es mayor en el caso de sondajes.
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El ajuste del modelo al variograma experimental se presenta a continuacion.
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Figura 15: Ajuste de variograma modelado caso de estudio cobre en dos soportes
(Anisotropia: en verde direccidn este, en rojo direccidn norte y en violeta direccion vertical)

En general se observa que el soporte pozos al tener un nimero mucho mayor de
datos, la funcion variograma experimental es menos erratica en comparacién con los datos
en soporte sondaje. Ademas tiene las anisotropias en las direcciones este, norte y vertical
mucho mas diferenciadas que en el caso de los datos medidos en soporte sondaje.

En este caso no se aprecia ningun tipo de proporcionalidad entre los variogramas
simples y cruzados. Es por esto que el modelo de variograma que se aplica corresponde al
modelo lineal de corregionalizacion en vez de un modelo basado en una hipoétesis del tipo
Markov, que podria ser aplicable en este caso dada la diferencia de soportes de las variables
del caso de estudio.
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5. RESULTADOS OBTENIDOS

Se presentaran los resultados de estimaciones para cada caso de estudio por las
cuatro vecindades descritas en la seccién 3. Dichos resultados serdn comparados en
términos de nimero de bloques estimados y numero de bloques comparables, distribuciones
de valores estimados, y desviacion estandar de cokriging calculadas.

Se comparan las distribuciones de una misma variable estimada para las cuatro
vecindades probadas por medio de graficos cuantil a cuantil, para visualizar la forma de la
distribucién y por medio de graficos de dispersién, para ver la similitud blogue a bloque.

La desviacion estandar de kriging y cokriging se compara en funcion de dos
indicadores. En primer lugar se mide el valor promedio de este parametro para comparar la
magnitud de éste en los bloques estimados del yacimiento. En una segunda parte se hace un
analisis bloque a bloque con el fin de visualizar el namero de veces que una vecindad
funciona mejor que la otra. Se considera que los resultados mas precisos vienen dados por
un menor valor de desviacion estdndar de kriging y cokriging.

Una vez que se han comparado los dos parametros (distribucion de valores y
desviacion estandar de error) se analizan los resultados en términos del apantallamiento
entre variables primarias y covariables, ademas de las posibles disminuciones de
incertidumbre al considerar una estrategia de modelamiento multivariable, la que se mide
en términos de la desviacidn estandar de kriging y cokriging.
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5.1.

5.1.

Comparacion de resultados

1. Numero de bloques estimados

Bloques comparables [miles de bloques]

Bloques caso de estudio fierro
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V1 V2 V3 V4|V1 V2 V3 V4|V1 V2 V3 V4

Ac. Fe Ac. Silice Ac. Fe mag.

Bloques caso de estudio polimetalico
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4 .
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Bloques caso estudio cobre en dos soportes
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0_J-lllll
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B Bloques comparables mm Bloques estimados ®= Bloques de grilla

Figura 16: Namero de bloques para cada caso de estudio

V1 a V4 se refieren a las cuatro vecindades descritas en la seccion 3.
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Se consideran como bloques comparables aquellos en que para un mismo caso de
estudio, han sido estimados para todas las variables y por todas las vecindades.

El nimero de bloques comparables dependera de la variable en que se estime la
menor cantidad de bloques. Debido a la configuracion del muestreo (homotdpico o
heterotopico), en algunos casos, algunas vecindades no logran encontrar el minimo nimero
de datos de la variable a estimar (1 para todas las vecindades), por lo que no se realiza la
estimacion. Esto explicaria que el nimero de bloques estimados varie entre una vecindad y
otra o entre una variable u otra.

En todos los casos de estudio el nimero de blogues estimados es dependiente de la
disposicion espacial de los datos. Esto es dado que todas las vecindades estiman con un
minimo de un dato, lo que tiene por consecuencia que los blogues que se estimen sean los
gue tienen datos cercanos.

La disposicion espacial de los datos es la responsable del numero de bloques
estimados en vez del nimero de datos. Esto se refleja en el caso de estudio de cobre en dos
soportes, donde el menor numero de bloques estimados es para la variable en soporte pozos
aun cuando tiene cinco veces mas datos que el soporte sondajes. Lo anterior se debe a las
diferencias en la disposicidn espacial de los datos, dado que los datos en soporte sondajes
se encuentran mucho mas dispersos en el espacio que el soporte pozos. En consecuencia
habra un mayor namero de bloques en el que al menos exista un dato de ley de cobre en
soporte sondajes dentro de la vecindad en comparacion con los bloques estimados a partir
del soporte pozos.

Para los diferentes casos de estudio las variables que controlan el ndmero de
blogues comparables corresponden a la acumulacién de fierro magnético, ley de antimonio
y ley de cobre en soporte pozos para los casos de estudio fierro, polimetalico y cobre en dos
soportes respectivamente. Estas son las variables que se encuentran con un menor nimero
de datos en el caso de las dos primeras y con una disposicion que abarca un menor volumen
del cuerpo mineralizado en el caso de la ley de cobre en soporte pozos.

Un analisis de los blogues estimados por cada una de las vecindades muestra que las
vecindades 1, 2 y 4 son sensibles a encontrar datos de cualquier variable para la estimacion,
esto es consecuente con la busqueda puntual realizada. La vecindad 3, en cambio, depende
de encontrar datos de la variable primaria y covariables para la estimacion de un
determinado bloque, por lo que se estimara un menor nimero de bloques en la mayor parte
de los casos en comparacién con las tres vecindades restantes.
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5.1.2. Comparacion de valores estimados

5.1.2.1. Distribuciones de valores estimados

Como resultados se obtiene un modelo de bloques para cada caso de estudio. En
éstos se encuentra que las distribuciones de las variables estimadas son parecidas unas con
otras para la mayoria de las variables.

Sin embargo en los casos en que la variable primaria (la que se estima) cuenta con
un menor nimero de datos que las covariables (las que aportan informacién adicional), las
distribuciones obtenidas a partir de vecindades univariables (vecindad 1) y multivariables
(vecindad 2, 3 6 4) son diferentes. Esto indica que el enfoque multivariable es una
oportunidad para mejorar las estimaciones en caso de que la variable primaria esté
submuestreada. Esto se muestra en los siguientes ejemplos de graficos cuantil a cuantil.

Grafico cuantil a cuantil de estimaciones por Vecindad 1-Vecindad 2
16.1: Acumulacion de 16.2: Antimonio 16.3: Cobre en soporte
fierro magnético o sondajes
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Gréfico cuantil a cuantil de estimaciones por Vecindad 1-Vecindad 4
16.4: Acumulacion de 16.5: Antimonio 16.6: Cobre en soporte
fierro magnético o sondajes
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Ac Fe mag{1} 1 Sb[00001] 1 Cu sondajes[00001]

Figura 17: Ejemplo de grafico cuantil a cuantil entre estimaciones obtenidas por distintas vecindades
de (co)kriging

63



5.1.2.1.1. Analisis bloque a bloque

Al hacer un analisis bloque a bloque de las variables estimadas, se encuentra que las
variables en las que no hay diferencias significativas entre las estimaciones de la vecindad 1
y vecindad 2 corresponden a la acumulacion de fierro (caso de estudio fierro) y ley de
arsénico (caso de estudio polimetélico). Esto puede ser explicado dada la estructura de
correlacién de las variables (cercana a un modelo de correlacién intrinseca).

En el modelo de correlacion intrinseca los variogramas simples y cruzados son
proporcionales entre si 0 en su defecto la variable primaria presenta una muy buena
correlacién con las covariables. Ademas se debe considerar que dado el tipo de muestreo,
las variables en cuestion son conocidas en todos o casi todos los puntos con datos. En
efecto, en el modelo de correlacion intrinseca [11, 13, 14, 16]*° se sabe que las covariables
s6lo aportaran informacion en los sitios donde no se conoce la variable a estimar, por lo que
se dice que la informacion aportada por la covariable en los sitios donde se conoce la
variable primaria es redundante para efectos de la estimacion. Este efecto también se
conoce como apantallamiento.

Estos resultados se muestran en los siguientes graficos de dispersion donde se
comparan los valores estimados para ambas vecindades 1 y 2 para la acumulacién de fierro
y para la ley de arsénico.

19 [11] Rivoirard, J., 2004. On some simplifications of cokriging neighbourhood. Mathematical Geology,
Vol. 36, no. 8, p. 899-915.

[13] Subrananyam, A.,Pandalai, H.S., 2004. On the equivalence of the cokriging and kriging systems.
Mathematical Geology, Vol. 36, no. 4, p. 507-523.

[14] Subrananyam, A.,Pandalai, H.S., 2008. Data configuration and the cokriging system: simplification
by screen effects.Mathematical Geology, Vol. 40, no. 4, p. 425-443.

[16] Wakernagel, H., 2003. Autokrigeability. Multivariate Geostatistics: an Introduction with
Applications, 3rd edn., Springer, Berlin, p. 171-173.
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Gréfico de dispersion resultados de vecindad 1-vecindad 2
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Figura 18: Ejemplo de grafico de dispersion entre estimacién de vecindad 1y vecindad 2

De esta figura se aprecia que los valores se alinean en torno a la bisectriz del grafico
de dispersion, mostrando la similitud de las estimaciones. Todos los graficos de dispersion
se presentan en el anexo 8.3.2. y las estadisticas asociadas en el anexo 8.3.1.1.
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5.1.3. Comparacion de desviacion estandar de cokriging

5.1.3.1.  Desviacion estandar de cokriging promedio

Por cada una de las variables estimadas se presenta la desviacion estandar promedio
de kriging o cokriging segun corresponda. Esto cuantifica la incertidumbre promedio de las
estimaciones entregando un pardmetro numerico de comparacion de las estimaciones por
diferentes vecindades.

El célculo de este pardmetro se hace para los resultados de estimacion de cada una
de las cuatro vecindades probadas. Esto da como resultado que se presente un total de
4x3=12, 4x4=16 y 4x2=8 valores de desviacion estandar promedio para los casos de
estudio fierro, polimetalico y cobre en dos soportes respectivamente.

Para medir la diferencia entre los valores promedios para una determinada variable
se considera el maximo valor de la desviacion estandar de (co)kriging promedio y se
calcula la diferencia porcentual con la desviacion estdndar de (co)kriging promedio para
todas las vecindades de esa misma variable. Un mayor valor de este parametro denota que,
en promedio, se obtiene una menor desviacion estandar de (co)kriging para esa variable.
Por el contrario un valor de 0% denota que es el maximo para la variable. Por ejemplo un
10% de este valor denota que la desviacion estandar promedio es un 10% menor que la
maxima desviacion estandar promedio para una determinada variable. Este parametro se
presenta como diferencia relativa de desviacion estandar de cokriging y pretende medir la
mejora en valor medio al implementar una vecindad multivariable.
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5.1.3.1.1. Caso de estudio fierro

Desviacion estandar media de kriging y cokriging
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Figura 19: Media de desviacion estandar de cokriging caso de estudio fierro

Diferencia relativa de desviacién estandar de cokriging
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Figura 20: Diferencia relativa desviacion estdndar de cokriging promedio caso de estudio fierro

El caso de la acumulacion de fierro se aprecia que no hay grandes diferencias entre
un enfoque multivariable y univariable. En este caso se obtiene entre un 0.4-2.5% de
diferencia. En el caso de la acumulacion de silice las diferencias estan entre un 3.3-5.3% de
mejora en valor promedio. En ambas variables la mejor estimacion es la de la vecindad 3
que utiliza una busqueda diferenciada.

En el caso de la acumulacién de fierro magnético se aprecian las mayores
diferencias del caso de estudio al comparar el resultado univariable con el multivariable.
Dichas diferencias son entre 8.0-9.8% mejores en valor promedio, siendo las mejores

67



estimaciones las de las vecindades 3 y 4. Esto se explica porque la variable primaria (fierro
magnético) es submuestreada con respecto a las covariables, las cuales permiten mejorar las
estimaciones.
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5.1.3.1.2. Caso de estudio polimetalico

Desviacion estdndar media de kriging y cokriging
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Figura 21: Media de desviacion estandar de cokriging caso de polimetalico

Diferencia relativa de desviacion estandar de cokriging
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Figura 22: Diferencia relativa desviacion estdndar de cokriging promedio caso de estudio polimetéalico

Para el caso de la variable cobre se aprecian mejoras al implementar una vecindad
multivariable. Dichas diferencias flucttan entre 7.1-24.7%, con los mejores resultados para
la cuarta vecindad, que utiliza una gran cantidad de datos (200 puntos con dato).

Las variables plata y arsénico muestran resultados similares. En éstas la
implementacion de una estrategia multivariable no produce una mejora en todos los casos,
particularmente para la vecindad 3 en que se obtiene un deterioro de los resultados.
Mientras que las mejoras fluctdan entre 3.9-25.2%, con los mejores resultados de la
vecindad 4.
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La variable antimonio muestra que el enfoque multivariable no siempre es la mejor
opcidn, dado que en este caso los peores resultados son los de la vecindad 2 en promedio.
Con respecto de las mejoras a partir de las vecindades restantes, se aprecia que estan en el
rango de 3.9-19.7%, con los mejores resultados para la vecindad 4.

Esto indica que, en el caso de un modelo de corregionalizacion complejo como el de
este caso de estudio y un muestreo heterotdpico, el disefio de la vecindad éptima no es un
problema sencillo y la Unica forma de garantizar la obtencién de mejores resultados
consiste en aumentar el nimero de datos a seleccionar, como en el caso de la vecindad 4.
En cambio, al no realizar una basqueda diferenciada, la vecindad 2 puede seleccionar datos
de las covariables (menos relevantes) en perjuicio a los datos de la variable a estimar (mas
relevantes).
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5.1.3.1.3. Caso de estudio cobre en dos soportes

Desviacion estdndar media de kriging y cokriging

o
v
B e 0.35 0.35
= O 0.30 0.30
:% = 0.25 - 0.25 -
7 g 0.20 - 0.20 -
c T 0.15 - 0.15 -
38 0.10 - 0.10 -
§ > 0.05 - 0.05 -
2 0.00 - 0.00 -
e ;:j’ Cu pozos Cu sondajes

[ ] Vecindad 1 [ ] Vecindad 2 mm  Vecindad 3 [ ] Vecindad 4

Figura 23: Media de desviacion estandar de cokriging caso de estudio cobre en dos soportes

Diferencia relativa de desviacion estandar de cokriging
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Figura 24: Diferencia relativa desviacion estandar de cokriging promedio caso de estudio cobre en dos
soportes

En este caso la estimacion se realiza por medio de kriging simple dado que se mide
la misma caracteristica, ley porcentual de cobre, pero medida en dos soportes distintos. La
media de los datos se considera como la media global desagrupada entre las mediciones de
cobre en soporte pozos y soporte sondajes, que es de 0.70 %.

En el caso del soporte pozos se aprecia que pueden lograrse mejoras entre un 3.3-

10% por medio de la implementacion de una estrategia multivariable. En este caso la mejor
estrategia es la que considera el mayor nimero de datos (vecindad 4) o, en su defecto, la
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que desacopla la busqueda de la variable primaria con respecto de la covariable (vecindad
3).

En el caso del soporte sondajes, se observa que dada la disposicion y nimero de
datos, una estrategia multivariable produce mejoras entre un 3.7-7.4%. Se aprecia la
particularidad de que las vecindades 3 y 4 obtienen resultados similares en promedio. Esto
se explica dada la disposicién de los datos: por un lado existen pocos datos en un espacio
mayor como en el caso del soporte sondajes y por otro una variable que considera un mayor
namero de datos (cerca de 5 veces mas datos) pero en un espacio fisico mucho menor. Esto
produce que la deslocalizacién de los datos como en la vecindad 3 sea equivalente con
considerar un gran niumero de datos como en la vecindad 4, pero con tiempos de calculo
sustancialmente menores.
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5.1.3.2.  Analisis bloque a bloque

Dado que ya se ha comparado el valor medio de la desviacion estandar de kriging y
cokriging, se procede a comparar las vecindades bloque a bloque en términos de la
desviacion estandar de kriging o cokriging. La notacion utilizada es la siguiente: si
Vi>Vj=60%, significa que en un 60% de los bloques comparables la vecindad i entrega una
mayor desviacion estandar (co)kriging que la vecindad j.

Lo que en este caso interesa mostrar corresponde a los valores cercanos a cero
(Vi>Vj=0%) donde siempre Vj es mejor o igual que Vi, valores cercanos a 50%
(Vi>V}j=50%) donde Vi es similar a Vj, y valores superiores o inferiores a 50%
(Vi>Vj>50%) donde Vj es mejor que Vi en la mayoria de los casos.

También se caracterizara la similitud entre las estimaciones bloque a blogue en
términos de la desviacion estandar de (co)kriging, comparando los resultados de cada
vecindad para una variable. La idea de esto es clasificar las estimaciones de cada vecindad
en las siguientes categorias: similares, cuando se tenga entre un 50 a 60% de bloques con
mayor 0 menor precision; ligeramente superior, cuando una vecindad sea mas precisa que
otra entre un 60-80% de los bloques que la otra; muy superior, cuando una vecindad sea
mas precisa sobre un 80% de los bloques. Los tramos son analogos en el caso de las
clasificaciones inferiores.
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5.1.3.2.1. Caso de estudio fierro

Comparacién de bloques en funcién de la desviacion estdndar de
cokriging (274619 bloques comparables)

60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Porcentaje de
blogues [%0]

Acumulacién Fe Acumulacion Silice  Acumulacion Fe magnético

Figura 25: Comparacion de blogques segin desviacion estandar de cokriging caso fierro

Clasificacion a partir de comparacion bloque a bloque caso de estudio fierro

Vecindad 1 Vecindad 2 Vecindad 3 Vecindad 4
Comparacion V2/V3|V4|Vv1|V3|V4|/V1IV2|V4/V1|V2|V3
AcFieo || = [ W[t = W[ =]=]=[t|t]-:
Ac. Silice Wit WHIMI =] == M -
Ac. Fierro M. WId I =Wl == 1M -
1 Superior por sobre un 80% (muy superior)
4 Superior por sobre un 60-80% (ligeramente superior)
" Inferior por sobre un 80% (muy inferior)
il Inferior por sobre un 60-80% (ligeramente inferior)
= Similares entre un 50-60% (similares)
Vi Vecindad i

Tabla 5: Clasificacién en funcién de comparacion bloque a bloque de desviacion estandar de
(co)kriging caso de estudio fierro

En virtud de la comparacidn se presentan los siguientes comentarios.

Vecindad 1: Muy inferior a 2 y 4; similar a 3 (acumulacion de fierro); ligeramente
inferior a 3 (acumulaciones de silice y fierro magnético).

Vecindad 2: Muy superior a 1; muy inferior a 4; similar a 3.

Vecindad 3: Ligeramente superior a 1 (acumulaciones de silice y fierro magnético);
similar a 1 (acumulacion de fierro), 2 y 4.

Vecindad 4: Muy superior aly 2; similar a 3.
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5.1.3.2.2. Caso de estudio polimetalico

60%
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Comparacién de bloques en funcién de la desviacion estdndar de

cokriging (8294 bloques comparables)

Figura 26: Comparacion de blogues segin desviacion estandar de cokriging caso polimetélico

Clasificacion a partir de comparacion bloque a bloque caso de estudio polimetalico

Vecindad 1 Vecindad 2 Vecindad 3 Vecindad 4
Comparacion |V2|V3|V4|V1|V3|V4|V1|V2|V4|V1I| V2|V3
LeydeCu | 4y Wit =Wt =Wt
LeydeAg [ 4| = [l [T =Wl =T=Tu[H[H]H"
Ley de As | S W M o= W= ST TR
Ley de Sb - - W= - Wl = - W TEETRELD
1 Superior por sobre un 80% (muy superior)
t Superior por sobre un 60-80% (ligeramente superior)
H Inferior por sobre un 80% (muy inferior)
{ Inferior por sobre un 60-80% (ligeramente inferior)
= Similares entre un 50-60% (similares)
Vi Vecindad i

Tabla 6: Clasificacién en funcién de comparacion bloque a blogque de desviacion estandar de

(co)kriging caso de estudio polimetalico

En virtud de la comparacidn se presentan los siguientes comentarios.

Vecindad 1:

Vecindad 2:
Vecindad 3:

Vecindad 4:

Muy inferior a 2, excepto para antimonio donde es similar; ligeramente
inferior a 3 para Cu; similar a 3 para Ag, As, Sb; muy inferior a 4.

Similar a 3; muy inferior a 4.

Similar a 1y 2; muy inferior a 4.

Muy superior a todas las vecindades.
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5.1.3.2.3. Caso de estudio cobre en dos soportes

Comparacién de bloques en funcién de la desviacion estdndar de

cokriging (65192 bloques comparables)
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Figura 27: Comparacion de bloques segiin desviacion estandar de cokriging caso cobre dos soportes

Clasificacion a partir de comparacion bloque a bloque caso de estudio cobre en dos

soportes
Vecindad 1 Vecindad 2 Vecindad 3 Vecindad 4
Comparacion |V2|V3|V4|V1|V3|V4|V1|V2|V4|V1| V2 ]|V3
Gu pozes WIW [t b Tttt [ttt
Cusondajes | = [y [ b [ = [ W] ww [t =]t]H]-

tt

Superior por sobre un 80% (muy superior)

T

Superior por sobre un 60-80% (ligeramente superior)

"

Inferior por sobre un 80% (muy inferior)

.

Inferior por sobre un 60-80% (ligeramente inferior)

Similares entre un 50-60% (similares)

Vi

Vecindad i

Tabla 7: Clasificacién en funcién de comparacion bloque a blogque de desviacion estandar de

(co)kriging caso de estudio cobre en dos soportes

En virtud de la comparacidn se presentan los siguientes comentarios.

Vecindad 1: Ligeramente inferior a 2 (cobre en soporte pozos); similar a 2 (cobre en
soporte sondajes); muy inferiora 3y 4.

Vecindad 2: Ligeramente inferior a 3 (cobre en soporte pozos); muy inferior a 3 (cobre en
soporte sondajes).

Vecindad 3: Muy superior a 1 y 2; ligeramente inferior a 4 (cobre en soporte pozos);
similar a 4 (cobre en soporte sondajes).
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Vecindad 4: Ligeramente superior o igual a 3; muy superioraly 2.
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5.2.  Andlisis de resultados

5.2.1. Apantallamiento

Las variables en las que se produce apantallamiento corresponden a la acumulacion
de fierro para el caso fierro y ley de arsénico para el caso polimetélico. El apantallamiento
se produce cuando no se encuentran diferencias significativas en términos de valores
estimados y desviacion estandar de kriging y cokriging entre los valores estimados por
métodos univariables (vecindad 1) y multivariables (vecindades 2, 3 6 4).

El apantallamiento se producira en los casos en que la variable primaria (a estimar)
cuente con un numero mayor de datos que las covariables y con un coeficiente de
correlacion cercano a 1 o con un variograma cruzado con las covariables proporcional al
simple, en lo que se conoce como el modelo de correlacion intrinseca [13, 14]%°. En estos
casos se dice que los datos primarios apantallan a los secundarios, por lo que para efectos
de estimaciones sera lo mismo considerar un modelo de corregionalizacion univariable o
multivariable.

Las condiciones descritas en [13, 14]%° se cumplen para el caso de la acumulacién
de fierro con 4748 datos versus 3914 y 1176 para las acumulaciones de silice y fierro
magnético, la condicion respecto del variograma se muestra en las figuras 12.3 y 12.6, la
correlacién entre las acumulaciones de fierro y silice es de -0.91 y entre acumulaciones de
fierro y fierro magnético de 0.92. Para el caso del arsénico las condiciones son similares,
presentando dicha variable la segunda mayor cantidad de datos del caso de estudio
(polimetalico) y una correlacion de 0.72, 0.45 y 0.70 con plata, arsénico y antimonio
respectivamente. Ademas se cumple la condicién sobre los variogramas simples y
cruzados, mostrados en el estudio variografico del caso.

La similitud de las variables estimadas por las vecindades uno y dos se muestra a
continuacion en las figuras27.1, 27.2 para acumulacion de fierro y leyes de arsénico. La
similitud de la desviacion estandar de kriging y cokriging para las vecindades uno y dos
respectivamente, se muestra a continuacion en los gréficos 27.3 y 27.4.

2913] Subrananyam, A., Pandalai, H.S., 2004. On the equivalence of the cokriging and kriging systems.
Mathematical Geology, Vol. 36, no. 4, p. 507-523.

[14] Subrananyam, A., Pandalai, H.S., 2008. Data configuration and the cokriging system: simplification
by screen effects. Mathematical Geology, Vol. 40, no. 4, p. 425-443.
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Gréficos de dispersién resultados Vecindad 1 - Vecindad 2
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Figura 28: Ejemplo de gréafico de dispersion de resultados de vecindad 1 y vecindad 2
para mostrar apantallamiento

De esta ilustraciobn se aprecia que tanto las estimaciones de las variables
acumulacion de fierro y ley de arsénico son iguales para las vecindades 1 y 2 en términos
de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging.
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5.2.2. Ganancias con el uso de vecindades multivariables

Las ganancias o pérdidas al estimar usando vecindades multivariables seran medidas
en términos de la disminucion o aumento, respectivamente, de la desviacion estandar de
kriging o cokriging. Se analizarén los resultados de cada caso de estudio en funcion de la
comparacion de este parametro para las cuatro vecindades.

Como comun denominador se encuentra para todos los casos de estudio que el uso
de la cuarta vecindad casi siempre es igual 0 mas preciso que las vecindades restantes. Esto
se muestra en los graficos de dispersion del anexo 8.3.2.2. donde la comparacion bloque a
blogue denota que la vecindad 4 es mas precisa que la 2 y la 1 en términos de desviacion
estandar de cokriging.

5.2.2.1. Caso de estudio fierro

Para el caso de estudio fierro resulta una ventaja la aplicacion de una estrategia de
basqueda multivariable para las variables acumulacion de fierro magnético y acumulacion
de silice. Esto dado que los mayores valores de desviacion estandar media de cokriging se
obtienen para la primera vecindad, lo que también se sostiene en un analisis bloque a
bloque para estas variables.

En la figura 19 se muestra que, por medio de la implementacion de una vecindad
multivariable, el valor medio de la desviacidn estandar de cokriging disminuye hasta en un
10%, lo que también se sustenta en una comparacion bloque a bloque, donde las vecindades
3y 4 consiguen resultados similares.

Las ventajas del enfoque multivariable se acenttian en caso de que la variable se
encuentre con menos informacién, como en este caso el fierro magnético. Lo anterior se
sustenta tanto para el valor promedio de la desviacion estandar de kriging y cokriging
(figura 19) como para una comparacion bloque a bloque de la desviacion estandar de
kriging y cokriging.
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5.2.2.2.  Caso de estudio polimetalico

En este caso de estudio se consiguen mejoras significativas en cuanto al aumento de
precision al usar un enfoque multivariable considerando muchos datos como en la
estrategia de busqueda de la vecindad 4. La desviacion estandar promedio baja entre un 19-
25% con respecto del maximo para cada variable.

Para la variable cobre, el modelamiento por medio de un enfoque multivariable
siempre mejora o iguala los resultados en términos de desviacion estandar de cokriging
promedio. Lo anterior también se sostiene en un analisis blogue a bloque de la desviacién
estandar de cokriging.

En el caso de las variables restantes del caso de estudio (leyes de Ag, As y Sh) se
aprecia que la aplicacion de un enfoque multivariable debe ser elegida cautelosamente. Los
resultados muestran que en promedio el enfoque multivariable produce peores resultados
que el univariable para algunas vecindades. En un andlisis bloque a bloque, se encuentra
que dichos resultados son similares entre las vecindades 1, 2 y 3, lo que se muestra en la
tabla 6.

La manera de asegurar la precision en las estimaciones en un caso mas general y
complejo como el polimetélico es considerar una estrategia que use la mayor cantidad de
informacidén posible en las estimaciones como la vecindad 4.

5.2.2.3.  Caso de estudio cobre en dos soportes

El caso de estudio cobre muestra que la implementacién de una estrategia
multivariable en comparacion con la univariable siempre iguala o aumenta la precision de
la estimacion sin importar el soporte.

Para el caso del cobre en soporte pozos, el aumento de precision va de la mano con
el nimero de datos que se consideren en la vecindad. De esta manera la desviacion estandar
media de (co)kriging es decreciente para las vecindades 1, 2, 3 y 4 respectivamente,
obteniendo la Gltima un 10% de disminucion del parametro. Este analisis se sostiene
también en una comparacion bloque a bloque.

En el caso del cobre en soporte sondajes, se encuentra que el enfoque multivariable
aumenta la precisién de los resultados. Sin embargo a diferencia del soporte pozos, las
vecindades 3 y 4 obtienen los mejores resultados en comparacion con 1 y 2 siendo las
estimaciones de las vecindades 3 y 4 similares.
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6. CONCLUSIONES

Como resultado de la aplicacion de la metodologia se obtienen los modelos de
blogues para los casos de estudio fierro, polimetalico y cobre en dos soportes. Dicha
metodologia consistié de tres partes: analisis de datos, estudio variografico, estimacion de
recursos por cuatro estrategias de busqueda de datos y comparacién de resultados.

El objetivo del trabajo se cumple al llegar a una guia de modelamiento en funcién
de dos cosas principalmente. La primera de ellas concierne al tipo de muestreo y forma que
presenta la base de datos y la segunda a la estructura de correlacion entre las variables
presentes en el yacimiento a modelar. Se logra proponer una estrategia de modelamiento
basandose en los resultados encontrados en la literatura y los tres casos de estudio a los que
se aplica la metodologia. El objetivo al modelar es disminuir la incertidumbre de las
estimaciones, la que se mide con la desviacion estandar de kriging y cokriging.

La caracterizacion de los casos de estudio es fundamental en el desarrollo del
trabajo y la posterior recomendacion de la estrategia de modelamiento. El tipo de muestreo
es parcialmente heterotdpico para los casos de estudio fierro y polimetalico, a diferencia del
caso de estudio cobre en dos soportes que presenta un muestreo totalmente heterotdpico.

Con respecto a la correlacion entre variables, destacan las acumulaciones de fierro y
silice con -0.95, leyes de cobre y plata con 0.82 y leyes de cobre y arsénico con 0.72. Las
variables ley de fierro y ley de arsénico son las que se asemejan al modelo de correlacion
intrinseca.

Con respecto de las variables y disposicion de datos en el espacio destacan el fierro
magnético y ley de antimonio que son variables con un menor nimero de datos y una
ubicacién poco dispersa de los datos en el espacio. Por otra parte esta la variable ley de
cobre en soporte sondajes que si bien tiene un menor nimero de datos que la otra variable
del caso de estudio, ésta se encuentra dispersa en el espacio.

Los modelos de blogues obtenidos para las cuatro vecindades son coherentes unos
con otros desde el punto de vista de distribuciones de valores estimados y desviacion
estandar de kriging y cokriging. Las diferencias encontradas entre las distribuciones de
valores estimados a partir de vecindades univariables y multivariables pueden ser atribuidas
al submuestreo de variables como las leyes de fierro magnético y antimonio. Con respecto
del nimero de bloques estimados, éste depende principalmente de la disposicion espacial
de los datos: mientras mas dispersos espacialmente hablando, mayor sera el nimero de
blogues estimados.
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Los casos de apantallamiento observados se caracterizan por no presentar diferencia
entre la primera y segunda vecindad en términos de las variables estimadas y la desviacion
estandar de kriging y cokriging. Esto se produce en el caso de la acumulacion de fierro y
ley de arsénico para las estimaciones de las vecindades 1 y 2. Las causas del
apantallamiento se condicen con lo descrito en la literatura de acuerdo al modelo de
correlacién intrinseca, el que se cumple para ambas variables.

De acuerdo con los resultados de las estimaciones se resumen los mejores y peores
resultados de acuerdo a la estimacion de bloques y desviacion estdndar de cokriging.

Vecindad
Variable 1 2 3 4
Fierro Apantallamiento e inferiores Superior
Silice Inferior Similares y superiores
Fierro magnético Inferior Superior

Tabla 8: Resultados de estimacion por (co)kriging ordinario caso de estudio fierro

Vecindad
Variable 1 2 3 4
Cobre Inferior Superior
Plata Inferior Superior
Arsénico Apantallamiento Inferior Superior
Antimonio | Inferior Superior

Tabla 9: Resultados de estimacion por (co)kriging ordinario caso de estudio polimetéalico

Vecindad
Variable 1 2 3 4
Cu soporte pozo Inferior Superior
Cu soporte sondaje Inferior Similares y superiores

Tabla 10: Resultados de estimacion por (co)kriging simple caso de estudio cobre en dos soportes

La estrategia de modelamiento en casos con un posible apantallamiento (similar al
modelo de correlacién intrinseca) debe apuntar a la eleccion de una vecindad que
disminuya la incertidumbre principalmente. Como se demuestra, el uso de una vecindad
multivariable como la 2 sbélo aumenta los tiempos de célculo en los casos de
apantallamiento, sin ningin beneficio en términos de valores estimados o desviaciones
estandar de cokriging. En estos casos, de hacer una estimacion multivariable debe realizarse
considerando una gran cantidad de datos como en la vecindad 4.

En un caso general como el polimetlico, la estrategia multivariable debe ser elegida
cuidadosamente. Se observa que una mala eleccion de la vecindad multivariable puede
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incluso empeorar los resultados aumentando la desviacion estandar de cokriging promedio
en comparacién con la univariable. Esto ocurre en el caso de las leyes de plata, arsénico y
antimonio en que la estimacién multivariable es similar con la univariable, tendiendo a ser
mejor la univariable. Esto se ve acentuado cuando la variable primaria se encuentra
submuestreada con respecto de las covariables como en el caso de la ley de antimonio. En
estos casos que requieren de un modelamiento complejo, la mejor estrategia es la eleccion
de una vecindad que use la mayor cantidad de datos, es decir, la vecindad 4.

En caso de que la variable primaria se encuentre submuestreada con respecto de las
covariables, el enfoque a usar definitivamente es el multivariable. Vecindades como la 3 6
4 han producido un aumento de la precision en la estimacion en el caso del fierro
magnético, ley de antimonio y ley de cobre en soporte sondajes. En estos casos siempre es
preferible la implementacion de las vecindades en cuestién (3 6 4).

En el caso de tener una base de datos en donde las variables tienen medias iguales se
debe considerar el uso de kriging y cokriging simple. Esto pues en el kriging y cokriging
ordinario se modela muy bien el momento de segundo orden (varianza y covarianza) por
medio de la funcion variograma simple y cruzada, sin embargo se deja libre el momento de
primer orden (la media). Esto producird que las estimaciones multivariables por cokriging
ordinario ignoren la igualdad de las medias y pierdan precision.

Otra de las consideraciones del modelamiento en un caso de estudio con un
muestreo totalmente heterotopico concierne es el modelamiento del variograma cruzado.
En dicho caso éste no se puede calcular dada la deslocalizacion de los datos. Entonces se
debe calcular la funcién seudovariograma cruzado en vez del variograma cruzado. Todo
esto siempre cuidando que las variables tengan las mismas unidades, de otra manera la
funcion seudovariograma cruzado carece de sentido fisico.

Una parte crucial y no trivial del modelamiento lo constituye el variograma
modelado. Para facilitar el ajuste, este se debe llevar a cabo con algun software que ajuste
automaticamente las mesetas de los variogramas simples y cruzados. ElI modelamiento del
variograma cruzado ha sido hasta ahora uno de los principales obstaculos que encuentran
los métodos multivariables para ser aceptados dentro de la industria minera.

Finalmente, considerando el analisis hecho en este trabajo, se presentan las ventajas
y desventajas de cada una de las vecindades.

La vecindad univariable tiene la ventaja de un modelamiento simple de la funcion
variograma y un sistema de kriging que se computa en tiempos cortos. Esta puede ser una
buena opcion cuando se esta frente a una variable con un posible apantallamiento, el que es
reconocible por una alta correlacion de la variable primaria con las covariables,

84



variogramas cruzados proporcionales y un gran nimero de datos primarios que apantallan a
las covariables. La desventaja de esta vecindad es que cuando no se aplica a un posible caso
de apantallamiento, se termina por ignorar informacion y por ende puede que se pierda la
oportunidad de bajar la incertidumbre de los resultados.

La vecindad 2 tiene la ventaja de ofrecer una manera cémoda de estimar todas las
variables al hacerlo de una sola vez en el yacimiento. Ademas para ser un método
multivariable, los tiempos de céalculo son reducidos. Se debe tener especial cuidado con su
aplicacion dado que realiza una busqueda puntual de datos cercanos lo que puede ser
perjudicial para el caso de algunas variables submuestreadas. Dichos casos ocurren cuando
la disposicidn de datos de la variable primaria es dispersa en el espacio en comparacion con
las covariables, esto generalmente ocurre con variables submuestreadas y en variables
medidas en soportes diferentes. En estos casos esta vecindad tiende a considerar los datos
de las covariables en vez de la variable primaria por la baja disponibilidad de datos de la
variable primaria en la vecindad mévil. En Gltima instancia esto disminuye la precision de
los resultados en comparacion con las vecindades restantes.

La vecindad 3 tiene la ventaja de desacoplar la busqueda de la variable primaria y
covariables en dos radios de busqueda separados. Dado que hace esta diferenciacion al
calcular, se debe realizar una corrida por cada variable del caso de estudio. Esta vecindad es
ideal en caso de que la variable primaria esté mas dispersa en el espacio en comparacion
con la covariable y esta ultima presente un nimero mayor de datos. En estos casos incluso
puede igualar a la vecindad 4 con tiempos de célculo sustancialmente menores.

La vecindad 4 es la que considera el mayor nimero de datos en las estimaciones,
ésta hace una busqueda puntual similar a la vecindad 2 pero considera 10 veces mas datos
que esta ultima. La ventaja de esta vecindad yace en que es aplicable a cualquier tipo de
datos siempre con buenos resultados en términos de disminucion de la incertidumbre. El
problema es que al considerar tantos datos los tiempos de calculo aumentan del orden de 10
Veces.

Al comparar las estrategias implementadas por las cuatro vecindades se ve en los
resultados que la vecindad 1 siempre serd igual 0 menos precisa que las multivariables. La
vecindad 2 siempre sera inferior o igual que las vecindades 3 y 4. La vecindad 3 siempre es
mejor o igual que 1 y 2 y puede obtener resultados similares a 4 en algunos casos.
Finalmente la vecindad 4 siempre es superior a 1, 2 y 3, excepto en algunos casos en que se
iguala con 3.

Otra parte importante de una guia de modelamiento concierne a que el usuario sepa
distinguir entre la calidad de las estimaciones obtenidas por un método y otro. Finalmente
el mejor criterio es que se cumpla la coherencia entre resultados de diferentes vecindades y
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que la desviacion estandar de kriging o cokriging sean las mas bajas posibles. En ultima
instancia la comparacién de resultados es la mejor herramienta de decision entre la bondad
de un método u otro.

Como ultima reflexion se quiere afiadir que estos modelos de corregionalizacion no
son solamente aplicables a leyes de elemento con interés econdmico, sino que también a
muchas variables de interés en el contexto minero metalirgico que sean medibles
numéricamente. Mientras dichas variables presenten una correlacion con lo que
clasicamente se estima (leyes de elementos de interés), es posible la aplicacién de un
enfoque multivariable. Esta correlacion viene dada por la génesis geoldgica comin del
yacimiento.

Los métodos de estimacion multivariables constituyen una poderosa herramienta de
cuantificacion no s6lo de recursos, sino que también de variables claves en el contexto de la
explotacion de un yacimiento como por ejemplo calidad de roca, magnetismo o variables
metallrgicas entre otras. El principal obstadculo que ha encontrado hasta ahora es el
variograma modelado multivariable que requiere de software especializado que implemente
ajustes automaticos de mesetas y, en segundo lugar, los tiempos de célculo que aumentan al
aumentar el nimero de variables consideradas en el modelamiento.
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8. ANEXOS

8.1.  Anexo I: Estudio exploratorio de datos

8.1.1. Caso de estudio Fierro

8.1.1.1.  Descripcion del yacimiento y base de datos

Esta base de datos es elaborada por medio de un muestreo parcialmente
heterotdpico, es decir, la base de datos contiene espacios en blanco.

Los componentes de la base corresponden a leyes de fierro, leyes de silice,
magnetismo y densidad de roca con 4748, 3914, 1176 y 4748 datos respectivamente. La
correlacion entre ley de fierro y densidad es de 1, por esta razon se cree que esta variable es
calculada partir de la primera por medio de una relacion lineal. Se usara posteriormente este
dato para transformar a nuevas variables para realizar las estimaciones.

A continuacion se presenta la disposicion de los sondajes en el espacio. Cada uno de
ellos se asigna una escala de colores representando las leyes de fierro en el yacimiento.
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Figura 29: Mapas de sondajes con datos de leyes fierro [%6]
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Se encuentra por medio de la inspeccion de los mapas en las direcciones XZ e YZ
que existe una capa superficial que contiene datos altos en silice y bajos en fierro entre las
cotas 1400-1700 y norte 117200-117600, por lo que se podria pensar que corresponden a
una unidad geoldgica diferente. Se decide ver la consistencia de los datos con respecto del
resto del yacimiento.
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Figura 30: Vistas de unidad geoldgica superficial caso de estudio fierro
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Figura 32: Nubes direccionales de leyes de fierro y silice

Por sobre la cota 1500 se encuentran valores altos de silice (sobre un 60%) y bajos
de fierro (bajo un 30%). La unidad geoldgica en cuestion esta conformada por 267
compositos. En el contexto de la explotacion de este yacimiento corresponden a una capa
superficial de estéril de otra unidad geoldgica.

Por ultimo la correlacion entre las variables en esta unidad geoldgica corresponde a
-0.64 para fierro y silice (contra -0.95 para el resto del yacimiento). Esto se asume que se
debe a que se trata de un dominio geoldgico diferente y que el nimero de datos disminuye
sustancialmente con respecto del total del yacimiento. Se opta por excluir estos datos del
analisis.
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8.1.1.2.  Histogramasy estadisticas de datos duros

Se presentan los histogramas de los datos con el fin de ver la distribucién de los
distintos elementos que posee la base de datos.
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Figura 33: Histogramas de distribuciones caso de estudio fierro

Con el objeto de caracterizar de mejor manera la base de datos, se presentan
estadisticas de posicion, dispersion y gréficos de caja.

Densidad Fierro Silice Magnetismo
datos 4748 4748 3914 1176
Méaximo 4.71 69.61 77.90 0.99
Minimo 2.44 0.34 1.05 0.28
Media 3.34 27.39 29.62 0.92
Moda 2.44 417 42.50 0.95

Tabla 11: Estadisticas de posicidn caso de estudio fierro

Densidad Fierro Silice Magnetismo
Varianza 0.31 295.10 189.50 0.0047
Desviacion Estandar 0.55 17.18 13.77 0.07
Coeficiente de aplanamiento -0.93 -0.94 -0.68 18.26
Coeficiente de Asimetria 0.31 0.32 0.19 -3.42

Tabla 12: Estadisticas de dispersiéon y forma caso de estudio fierro
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Figura 34: Boxplot caso de estudio fierro

En cuanto a la dispersion de las diferentes variables, se encuentra que la del mayor
espectro de valores corresponde a las leyes de fierro y silice que toman valores entre 0 y 77
aproximadamente. Esto se aprecia en los graficos de caja presentados.

Los valores de la moda, es decir el méas repetido, corresponden a 2.44, 4.17, 425y
0.95 para densidad, ley de fierro, ley de silice y magnetismo respectivamente. Dichos
valores se encuentran dentro del rango normal de un yacimiento ferrifero que se considere
con interés econdmico. Finalmente cabe destacar que las altas varianzas de las leyes de
fierro y silice se deben a su ancho espectro lo que explica la mayor dispersion.
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8.1.1.3.  Disposicion de datos
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Figura 35: Disposicién de datos planta caso de estudio fierro
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Figura 36: Disposicion de datos perfil este-cota caso de estudio fierro
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Figura 37: Disposicion de datos perfil norte-cota caso de estudio fierro
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Se aprecia la menor cantidad de datos que posee la variable magnetismo en
comparacién con las otras dos, ademas de la ubicacidon mayoritariamente en la parte central
del yacimiento de dichos datos.

Los datos de magnetismo se encuentran concentrados entre las cotas 1400 y 1700 en
su mayor parte. En general esta variable presenta valores sobre 0.80, lo que denota que el
muestreo es preferencial en los lugares donde las leyes de fierro magnético son altas en
comparacion con el fierro asociado a hematita.
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8.1.1.4.  Desagrupamiento

Se desagrupan los datos con el fin de ver una distribucion real representativa de
cada variable. Se usa el método de celdas méviles con celdas de 40x40x20 metros, dada la
malla de sondajes de 40x40 my la compositacion de 10 m.
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Figura 38: Histogramas desagrupados caso de estudio fierro
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8.1.2 Caso de estudio Polimetalico

8.1.2.1 Descripcidn del yacimiento y base de datos

Este yacimiento corresponde a la mina Ministro Hales, actualmente propiedad de la
divisién Norte de Codelco. Las mineralizaciones que se encuentran en un yacimiento de
este tipo corresponden a sulfuros primarios como calcopirita, bornita, enargita, tenantita,
arsenopirita, tetraedrita y luzonita. De éstos ultimos es que vienen los contaminantes
presentes como arsénico y antimonio. Esto se considerara para discriminar los posibles
valores atipicos.

Para el caso de la enargita, tetraedrita y luzonita las leyes de Cu y As estan entre un
50% y 22% respectivamente. Por otro lado la mineralizacion de antimonio es
fundamentalmente tenantita con leyes de Cu y Sb de 46% y 29% respectivamente. Con
respecto a las menas de Mo, la molibdenita es el sulfuro que la contiene con una ley de Mo
cercana al 60%. La utilidad de esta informacion yace en que para un compdsito al
considerar la mineralogia se pueden discriminar los valores atipicos.

En este caso particular la mineralizacion esta dada principalmente por los sulfuros
de cobre y arsénico descritos. Estos se encuentran alojados en brechas, stockworks y roca
porfidica. Ademéas se encuentra una unidad de estéril. Se estudiard s6lo una parte del
yacimiento, ya que la base de datos completa cuenta con cerca de 49000 datos.
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La disposicion de la campafia de sondajes se muestra a continuacion.
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Figura 39: Disposicion de sondajes caso de estudio polimetélico

La campafa de sondajes llevada a cabo para el yacimiento consiste en 108 sondajes
diamantinos con 8690 metros totales perforados. Estos se realizan a partir de una galeria de
exploracion de largo 375 metros ubicada en la cota 2205. Por la disposicion de los sondajes
se cree que hay otras galerias de exploracién paralelas, asi como también algunos sondajes
hechos desde superficie. La extension espacial de los sondajes comprende un area de

210x120 metros en la horizontal y 210 metros en la vertical.
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8.1.2.2 Histogramas y estadisticas de datos duros

El tipo de muestreo es parcialmente heterotopico siendo el cobre el que tiene la mayor
cantidad de datos con 5796 datos.
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Figura 40: Histogramas de distribuciones de leyes de Cu, Ag, Asy Mo caso de estudio polimetalico
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Figura 41: Histogramas de distribuciones de leyes de Sb caso de estudio polimetalico

Existen 194 datos duplicados, los que no se consideran en las estimaciones.

Ley Cu [%] Ag [ppm] As [ppm] Sb [ppm] Mo [ppm]
Datos 5602 5442 5574 2152 4921
Minimo 0.01 0.4 5 1 1
Méaximo 29.9 855 126100 8240 5320
Media 1.7 36.9 1997 220 50.3
Moda 0.2 3 60 10 40
Tabla 13: Estadisticas de posicidn caso de estudio polimetélico
Ley Cu [%] | Ag [ppm] | As [ppm] Sb [ppm] Mo [ppm]
Varianza 6 3391 20142683 15665 311038
Desv. estandar 2 58 4488 125 558
Coef. aplanamiento 31.36 38.36 143.01 1192.5 88.24
Coef. Asimetria 4.35 4.68 8.38 30.29 7.9

Tabla 14: Estadisticas de dispersion y forma caso de estudio polimetalico
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Figura 42: Boxplot caso de estudio polimetéalico

La distribucién de datos de molibdeno se considera atipica. Ademés presenta una
correlacién cercana a 0.02 con respecto del resto de las variables del caso de estudio, por lo
que no aportara informacién adicional al realizar un enfoque de estimacién multivariable.
Por esto se excluye la variable molibdeno del resto del estudio.
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8.1.2.3 Disposicion de datos
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Figura 43: Disposicion de datos planta caso de estudio polimetalico
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Figura 44: Disposicion de datos perfil este-cota caso de estudio polimetéalico
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Ley de Cu [%] Ley de Ag [ppm] Ley de As [ppm] Ley de Sb [ppm]

TN | B
Ley de Cu [%] 0 1.60 3.20 4.80 6.40 8.00 9.00
Ley de Ag [ppm] 0 32 64 96 128 160 192
Ley de As [ppm] 0 840 1680 2520 3360 4200 5040
Ley de Sb [ppm] 0 250 500 750 1000 1250 1500

Figura 45: Disposicion de datos perfil norte-cota caso de estudio polimetélico

Se aprecia que la disposicion de los datos para las variables ley de cobre, ley de
plata y ley de arsénico son bastante parecidas, es decir, entre los datos de uno y otro no hay
grandes diferencias de disposicion espacial. Por el contrario los datos de antimonio se
encuentran dispuestos de tal manera que quedan muchas zonas sin informacion de esta
variable.

Habran zonas como la parte norte del yacimiento (entre 25800N y 25900N) que
contiene mucha informacidn de la variable antimonio y a medida que se avanza hacia el sur
existe un tramo de aproximadamente 100 metros donde no hay datos de ley de antimonio
disponibles, seguidos por otros 100 metros donde tampoco se encuentran datos de dicha
variable.
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8.1.2.4 Desagrupamiento

Este paso se lleva a cabo por medio del método de las celdas moviles. Se elige el
tamafio de celda en 10x10x10 m.

Frequencies
Frequencies

o o = o [ N
o o o
o o
Cu Ag
Ley desagrupada Cu [%] Ley desagrupada Ag [ppm]
Muestras 5602 Muestras 5442
Minimo 0.01 Minimo 0.40
Méaximo 29.9 Maximo 855
Media 1.67 Media 36.63
Desv. Estandar 2.51 Desv. Estandar 59.55
0.6 T o5 [
” 0.5 | 0 0.4
g 0.4 | g )
c c 0.3 |
g 0.3 | g
g 0.2 g 0-2 ¢
[ L
0.1 | 0.1 |
0.0 0.0
o a1 [y o a1 [y
o o o o
(@] (@] o (@]
o o o
As © Sb
Ley desagrupada As [ppm] Ley desagrupada Sb [ppm]
Muestras 5574 Muestras 2152
Minimo 5.00 Minimo 1.00
Maximo 126100 Maximo 8240
Media 2023 Media 225
Desv. Estandar 4685 Desv. Estandar 575

Figura 46: Histogramas desagrupados caso de estudio polimetéalico
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8.1.3. Caso de estudio Cobre en dos soportes

8.1.3.1.  Descripcion del yacimiento y base de datos

Este caso de estudio corresponde a un yacimiento que se encuentra en explotacion
por méetodos de cielo abierto. Se cuenta con una campafa de sondajes diamantinos con un
total de 49200 metros perforados, los que se encuentran compositados a 10 metros en su
mayoria. La altura de banco de la explotacién corresponde a 16 metros. Considerando lo
anterior, la base datos presenta leyes de cobre en dos soportes diferentes, sondajes de
exploracion y detritos de pozos de tronadura.

La mineralizacién del yacimiento se encuentra alojada en tres tipos de roca
principalmente: brechas, con altas leyes de cobre, plata y arsénico; stockwork, con una
mineralizacion diseminada asociada a sulfuros primarios y otra asociada con brechas;
porfido con sulfuros primarios por sobre un 1% de cobre. La disposicion de los sondajes y
pozos en el espacio se presenta a continuacion.

i

{
N
.

Y (m)

Y (i)

X (m) X (m)
Disposicion de pozos planta Disposicion de sondajes planta
Cu [%] T TN T T T T
0 0.5 1.0 1.5 2.0

Figura 47: Disposicion de pozos de tronadura y sondajes de exploracion
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0 0.5 1.0 1.5 2.0
Figura 48: Disposicion de pozos de tronadura y sondajes de exploracion
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Figura 49: Ejemplos de bancos de explotacion

La extensién del terreno es de 900x800 metros en el plano, con una profundidad de
300 metros para los pozos y 400 metros para los sondajes mas profundos. De la disposicion
de los pozos se aprecia la explotacion por bancos, la disposicién de los datos en el espacio
se configura de la siguiente manera. El espaciamiento de los datos de pozos es el de una
malla de perforacion en bancos, siendo éstas de 7x7 metros aproximadamente. En los sitios
donde se hace precorte, la separacion entre un dato y otro es de 1 metro. Entre las cotas
3564 y 3932 se explota un total de 24 bancos con una altura de 16 metros y una malla de
sondajes de 40x40 m con datos compositados cada diez metros. Esto se muestra en la figura

48.
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8.1.3.2.

Este caso de estudio presenta la particularidad de que las variables estdn medidas en
dos soportes diferentes. De esta manera se mide el mismo atributo de la roca, ley de cobre,
pero en una de las variables proviene de los detritos de pozos de tronadura, mientras que en
la otra de sondajes diamantinos. El uso de dos soportes provoca que los datos se encuentren
totalmente deslocalizados unos con otros, por lo que se habla de un muestreo totalmente

heterotopico.

0.3 e
()]
()
= 0.2
C
)
>
O
® 0.1
LL
0.0
(@] w IS
Cut_sondajes
Cut sondajes [%]
Datos 5228
Minimo 0.01
Maximo 3.78
Media 0.67
Varianza 0.14

Frequencies

Histogramas y estadisticas de datos duros

0.3
0.2
0.1
0.0
o = N w
Cut_pozos
Cut pozos [%]
Datos 27969
Minimo 0.01
Méaximo 412
Media 0.76
Varianza 0.19

Figura 50: Distribuciones de leyes de cobre en pozos y sondajes de diamantina

Se aprecia de la figura 47 que las distribuciones de leyes son parecidas para ambos
soportes, lo que también se refleja en el siguiente grafico cuantil a cuantil. La media global

de los datos es de 0.70% de Cobre.
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Figura 51: Gréfico cuantil a cuantil y boxplot de Cu en soporte sondajes y pozos de tronadura

Ley Ley de Cu soporte pozos [%] | Ley de Cu soporte sondajes
Datos 27969 5228
Minimo 0.01 0.01
Méaximo 4.12 3.78
Media 0.76 0.67
Moda 0.70 0.62

Tabla 15: Estadisticas de posicion caso de estudio cobre en dos soportes

con pozos de tronadura.

Soporte Skewness | Kurtosis | Varianza | Desv. Est.
Cut pozos 1.27 6.6 0.19 0.44
Cut sondajes 1.32 7.72 0.14 0.37
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Tabla 16: Estadisticas de dispersién y forma caso de estudio cobre en dos soportes

De la figura 51 se aprecia que la distribucion de datos proveniente de pozos se
desplaza hacia valores mas altos a medida que se consideran mayores leyes de cobre. Esto
puede deberse a que los sondajes perforan algunos sectores de bajas leyes, no muestreadas



8.1.3.3.  Disposicion de datos
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Figura 52: Disposicion de datos planta caso de estudio cobre en dos soportes
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Figura 53: Disposicion de datos perfil este-cota caso de estudio cobre en dos soportes
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Figura 54: Disposicion de datos perfil norte-cota caso de estudio cobre en dos soportes

Al comparar la disposicion de los datos provenientes de pozos de tronadura con los
gue provienen de sondajes diamantinos, se aprecia claramente que los primeros tienen una
disposicién espacial mucho més reducida que los segundos. Esto es natural considerando
gue el muestreo de pozos se realiza una vez que los bancos han sido perforados, lo que hace
que siempre la disposicion de los datos de pozos de tronadura sea en una malla de 7x7m,
mientras que la de sondajes en una de 30x30m. De ahi que la densidad de muestras de
pozos sea mucho mayor en un espacio reducido en comparacion con los sondajes que son
menos datos, pero mas dispersos en el espacio.
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8.1.3.4.  Desagrupamiento

Este paso se lleva a cabo por medio del método de las celdas moviles. Se elige el
tamafio de celda en 7x7x16m, para pozos y de 30x30x20m para sondajes.
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Ley desagrupada Ley desagrupada
Cu soporte pozos [%] Cu soporte sondajes [%]
Datos 27969 Datos 5228
Minimo 0.01 Minimo 0.01
Méaximo 4.12 Méaximo 3.78
Media 0.76 Media 0.67
Varianza 0.18 Varianza 0.14

Figura 55: Histogramas desagrupados caso de cobre en dos soportes
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8.2. Anexo Il: Estudio variogréafico
8.2.1. Caso de estudio fierro

8.2.1.1.  Mapas variogréficos

o
% :
(2

$ : ° § ) & %
YZ: Plano vertical norte XY': Plano horizontal XZ: Plano vertical este
0 TN T 0 T
XY 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
XZ 0 1170 2340 3510 4680 5850 7000
YZ 0 1170 2340 3510 4680 5850 7000

Figura 56: Mapas variograficos de acumulacion de fierro
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YZ 0 270 540 810 1080 1350 1620

Figura57: Mapas variogréaficos de acumulacion de silice
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YZ: Plano vertical norte XY: Plano horizontal XZ: Pla
0 TR T T T T
XY 0 1340 2680 4020 5360 6700 8040
XZ 0 1170 2340 3510 4680 5860 7020
YZ 0 1840 3680 5520 7360 9200 11040
Figura 58: Mapas variogréaficos de acumulacion de fierro magnético

Plano XY XZ YZ

Numero de direcciones 18 18 18

NUmero de pasos 20 50 15

Tamafio del paso [m] 40 10 10

Tolerancia al paso 0.5 0.5 0.5

Tolerancia de direcciones 0 0 0

Minimo nimero de pares por celda 1 1 1

Tabla 17: Pardmetros de calculo de mapas variogréaficos caso de estudio fierro
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8.2.1.2.  Variogramas experimentales

A partir de los mapas variograficos, se decide calcular el variograma experimental
para las direcciones omnihorizontal (en el plano XY) y vertical para todas las variables del
caso de estudio.

Direccion Norte Este Vertical
Tolerancia al angulo [°] 45 45 20
Tamario del paso [m] 40 40 10
NUmero de pasos 15 15 50
Tolerancia al paso [paso] 0.5 0.5 0.5
Ancho de banda [m] 10 10 -
Tabla 18: Pardmetros de calculo de variograma experimental caso de estudio fierro
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Figura 59: Variograma experimental caso de estudio fierro
(Anisotropia: en rojo direccion omnihorizontal, en violeta direccién vertical)
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Se encuentran los siguientes alcances y mesetas para el variograma experimental.

Variable Ac. Fierro Ac. Silice Ac. Fe Mag
Direccion Omnihorizontal
Meseta 5000 1000 3800
Distancia a la que se alcanza la meseta [m] 300 300 300
Direccion Vertical
Meseta 7000 1250 3800
Distancia a la que se alcanza la meseta [m] 200 200 200

Tabla 19: Mesetas y alcances de variogramas caso de estudio fierro
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8.2.2. Caso de estudio polimetalico

8.2.2.1.  Mapas variogréficos

$ & : %
YZ: Plano vertical norte XY: Plano horizontal XZ: Plano vertical este
. TS T T T
0 6 11 16

Figura 60: Mapas variogréaficos de ley de cobre
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Figura 61: Mapas variogréficos de ley de plata
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Figura 62: Mapas variograficos de ley de arsénico
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Figura 63: Mapas variogréaficos de ley de antimonio
Plano uv | uw |vw
Numero de direcciones 18| 18| 18
NUmero de pasos 10| 20| 20
Tamafio del paso [m] 5 5| 5
Tolerancia al paso [paso] 05| 0.5| 0.5
Tolerancia de direcciones 0] 0| O
Minimo nimero de pares porcelda| 1| 1] 1

Tabla 20: Pardmetros de calculo de mapas variogréaficos caso de estudio polimetalico
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X (m) X (m) X (m)
\w:- 7- 2130 2130 —— / - 2130 .‘\m—-‘ 1 T T 130
Perfil 25915 norte Perfil 25860 norte Perfil 25760 norte

Figura 64: Vista de sondajes radiales caso de estudio polimetalico

La eleccion de estos parametros se hace considerando criterios geométricos
relacionados con el muestreo. De esta manera teniendo compoésitos de 1.5 metros de largo
y sondajes radiales separados por una distancia de aproximadamente 30 metros, con
azimuts que varian entre 30 y 40 grados en las perforaciones radiales, como se muestra en
la figura 62, se considera que un paso de cinco metros describe bien la variabilidad de los

datos.
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8.2.2.2.  Variogramas experimentales

Direccion Norte Este Vertical
Tolerancia al angulo [°] 45 45 20
Tamario del paso [m] 10 10 5
Numero de pasos 15 8 10
Tolerancia al paso [paso] 0.5 0.5 0.5
Ancho de banda [m] 5 5 -

Tabla 21: Pardmetros de calculo de variograma experimental caso de estudio polimetalico
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Figura 65: Variograma experimental caso de estudio polimetalico
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Se distinguen las tres direcciones de anisotropia: este, de corto alcance, vertical y
norte ambas de largo alcance. Con respecto de este grafico se consideran las siguientes

mesetas y alcances del variograma.

Elemento Cu Ag As Sh
Direccion Este
Meseta 7 3700 17.5E+6 | 3.4E+5
Distancia a la que se alcanza la meseta [m] 50 50 50 50
Direccion Norte
Meseta 5.5 3900 18.2E+6 | 3.6E+4
Distancia a la que se alcanza la meseta [m] 90 90 90 90
Direccion Vertical
Meseta 6.5 5510 18.8E+6 | 3.9E+6
Distancia a la que se alcanza la meseta [m] 100 100 100 100

Tabla 22: Mesetas y alcances de variogramas caso de estudio polimetalico
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8.2.3. Caso de estudio cobre en soportes diferentes

8.2.3.1.  Mapas variogréficos

Plano XY horizontal Plano XZ: vertical este Plano YZ: vertical norte
. TS T T T
0 0.08 0.16 0.24

Figura 66: Mapa variogréafico cobre en soporte pozos
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Figura 67: Mapa variogréfico cobre en soporte sondajes
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Soporte Pozos Sondajes

Plano XY | XZ | YZ | XY | XZ | YZ

Numero de direcciones 18 | 18 18 | 18 | 18 | 18
Numero de pasos 10 | 10 10 | 10 | 20 | 20
Tamario del paso [m] 30 | 15 15 | 40 | 15 | 15
Tolerancia al paso [paso] 05 05|05 05| 05105
Minimo namero de pares por celda 1 1 1 1 1 1
Ancho de banda 5 10 10 5 10 | 10

Tabla 23: Pardmetros de calculo de mapas variogréficos caso de estudio cobre en dos soportes

De estos mapas se aprecia la anisotropia para el soporte pozos, en éstos se nota la
tendencia de la funcion variograma a tener una continuidad en las direcciones este, norte y

vertical.
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8.2.3.2.

Variogramas experimentales

A partir de los mapas variograficos se aprecian tres direcciones principales de
anisotropia para el caso del cobre en soporte pozos, correspondientes a la este, norte y
vertical. Se consideran estas tres direcciones tanto para el soporte pozos como sondajes.
Dada la deslocalizacién de los datos se considera el calculo del seudovariograma cruzado

en vez del variograma cruzado.

Direccion Norte Este Vertical
Angulo de tolerancia [°] 20 20 20
Tamario de paso [m] 20 20 20
Tolerancia al paso [m] 10 10 10
Numero de pasos 7 7 7
Ancho de banda [m] 20 20 20

Tabla 24: Pardmetros de célculo de variograma experimental caso de estudio cobre en dos soportes
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Figura 68: Variogramas experimentales simples y seudovariograma cruzado caso de estudio cobre en

dos soportes
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Soporte Sondajes | Pozos
Direccion Este
Meseta 0.13 0.12
Distancia a la que se alcanza la meseta [m] 200 200
Direccion Norte
Meseta 0.16 0.13
Distancia a la que se alcanza la meseta [m] 40 40
Direccion Vertical
Meseta 0.24 0.16
Distancia a la que se alcanza la meseta [m] 100 100

Tabla 25: Mesetas y alcances de variogramas caso de estudio cobre en dos soportes

124




8.3. Anexo lll: Resultados de estimaciones

8.3.1. Estadisticas

En todos los casos el nimero de bloques esta referido a bloques comparables.

8.3.1.1.

Variables estimadas

8.3.1.1.1. Caso de estudio fierro

Variable Acumulacion de fierro [% x #]
Vecindad 1 | 2 | 3 | 4
Bloques 274619
Minimo 0.8 0.3 0.0 0.0
Maximo 297.7 296.9 317.2 296.2
Media 90.0 90.1 89.8 89.4
Desviacion estandar 46.0 46.0 53.2 46.2
Tabla 26: Estadisticas estimacion de acumulacion de fierro
Variable Acumulacion de silice [% x #]
Vecindad 1 | 2 | 3 | 4
Bloques 274619
Minimo 16.6 18.0 0.6 18.0
Maximo 170.6 173.3 180.4 172.3
Media 99.5 104.3 104.6 104.6
Desviacion estandar 18.1 19.1 22.7 19.1
Tabla 27: Estadisticas estimacion de acumulacién de silice
Variable Acumulacion de fierro magnético [% x #]
Vecindad 1 | 2 | 3 4
Bloques 274619
Minimo 9.6 0.0 0.1 0.0
Méaximo 296.0 291.9 357.9 292.5
Media 103.9 88.0 90.6 87.6
Desviacion estandar 44.1 44.1 48.9 43.1

Tabla 28: Estadisticas estimacion de acumulacion de fierro magnético
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8.3.1.1.2. Caso de estudio polimetalico

Variable Ley de cobre [%]
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 8294
Minimo 0.10 0.09 0.00 0.02
Méaximo 14.71 14.81 13.05 12.74
Media 1.71 1.70 1.70 1.73
Desviacion estandar 1.48 1.49 1.16 1.22
Tabla 29: Estadisticas estimacion de ley de cobre
Variable Ley de plata [ppm]
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 8294
Minimo 2.56 0.17 0.09 0.00
Maximo 249.73 255.88 223.68 215.60
Media 32.32 31.81 33.30 32.64
Desviacion estandar 29.58 28.22 24.16 24.64
Tabla 30: Estadisticas estimacion de ley de plata
Variable Ley de arsénico [ppm]
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 8294
Minimo 17.34 0.81 1.64 0.47
Maximo 20934.69| 20494.39| 17648.17| 14403.24
Media 2365.13 2336.69 2178.12 2355.99
Desviacion estandar 2619.89 2547.76 1824.39 2122.83
Tabla 31: Estadisticas estimacion de ley de arsénico
Variable Ley de antimonio [ppm]
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 8294
Minimo 7.30 0.11 0.04 0.38
Maximo 3021.32 3739.95 3127.51 2692.22
Media 232.29 286.03 246.62 299.52
Desviacion estandar 353.20 400.35 269.71 314.08

Tabla 32: Estadisticas estimacion de ley de antimonio
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8.3.1.1.3. Caso de estudio cobre en dos soportes

Variable Ley de cobre soporte pozos [%]
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 65192
Minimo 0.08 0.01 0.00 0.01
Méaximo 2.97 2.95 2.96 2.96
Media 0.67 0.65 0.61 0.64
Desviacion estandar 0.20 0.22 0.26 0.24

Tabla 33: Estadisticas estimacion de ley de cobre soporte pozos

Variable Ley de cobre soporte sondajes [%]
Vecindad 1 2 3 | 4
Bloques 65192
Minimo 0.09 0.17 0.00 0.08
Maximo 2.22 2.40 2.51 2.51
Media 0.66 0.67 0.63 0.66
Desviacion estandar 0.17 0.17 0.24 0.17

Tabla 34: Estadisticas estimacion de ley de cobre soporte sondajes
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8.3.1.2.

8.3.1.2.1. Caso de estudio fierro

Desviaciones estandar de cokriging

. Desviacion estandar de cokriging
Variable - .
para acumulacion de fierro

Vecindad 1 | 2 | 3 | 4
Bloques 274619

Minimo 14.0 13.3 13.2 13.2
Méaximo 100.4 100.4 100.4 100.4

Media 57.1 56.9 55.7 56.4

Desviacion estandar 16.8 16.8 16.1 17.0

Tabla 35: Estadisticas desviacion estandar de cokriging para acumulacion de fierro

Desviacion estandar de cokriging

Variable - o
para acumulacion de silice

Vecindad 1 | 2 | 3 | 4
Bloques 274619

Minimo 6.2 5.9 5.9 5.8
Méaximo 43.1 43.1 43.1 43.1

Media 26.6 25.7 25.2 25.5

Desviacion estandar 7.0 6.7 6.4 6.8

Tabla 36: Estadisticas desviacion estdndar de cokriging para acumulacion de silice

Desviacion estandar de cokriging

Variable - . o
para acumulacion de fierro magnético

Vecindad 1 | 2 | 3 | 4
Bloques 274619

Minimo 14.9 14.7 14.7 14.5
Maximo 78.5 78.5 78.5 78.5

Media 52.7 48.5 47.6 47.5

Desviacion estandar 11.9 11.2 11.0 11.6
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Tabla 37: Estadisticas desviacion estandar de cokriging para acumulacion de fierro magnético




8.3.1.2.2. Caso de estudio polimetalico

Desviacion estandar de cokriging

Variable para ley de cobre
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 8294
Minimo 0.40 0.39 0.41 0.25
Maximo 2.67 2.52 2.57 2.15
Media 1.54 1.39 1.43 1.16
Desviacion estandar 0.50 0.48 0.48 0.42

Tabla 38: Estadisticas desviacion estandar de cokriging para ley de cobre

Desviacion estandar de cokriging

Variable para ley de plata
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 8294
Minimo 9.96 9.92 11.36 6.38
Maximo 72.53 72.47 73.58 60.96
Media 36.69 36.32 38.13 28.51
Desviacion estandar 14.10 14.16 14.06 12.03

Tabla 39: Estadisticas desviacion estdndar de cokriging para ley de plata

Desviacion estandar de cokriging

Variable -
para ley de arsénico

Vecindad 1 2 3 4
Bloques 8294

Minimo 626.59 625.87 687.68 405.54
Maximo 4138.20 4134.60 4215.18 3520.34

Media 2304.13 2294.39 2402.59 1930.63

Desviacion estandar 793.07 792.90 804.19 698.83

Tabla 40: Estadisticas

desviacion estdndar de cokriging para ley de arsénico

Desviacion estandar de cokriging

Variable para ley de antimonio
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 8294
Minimo 96.26 96.36 97.79 75.54
Maximo 527.15 578.56 535.95 457.18
Media 331.52 344.98 329.94 277.07
Desviacion estandar 91.96 101.43 92.62 84.50

Tabla 41: Estadisticas desviacion estdndar de cokriging para ley de antimonio
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8.3.1.2.3. Caso de estudio cobre en dos soportes

Desviacion estandar de cokriging para ley de

Variable
cobre soporte pozos

Vecindad 1 2 3 4
Bloques 65192

Minimo 0.08 0.08 0.08 0.08
Maximo 0.40 0.40 0.40 0.40

Media 0.30 0.29 0.28 0.27

Desviacion estandar 0.10 0.10 0.10 0.10

Tabla 42: Estadisticas desviacion estandar de cokriging para ley de cobre soporte pozos

Desviacion estandar de cokriging para ley de

Variable cobre soporte sondajes
Vecindad 1 2 3 4
Bloques 65192
Minimo 0.09 0.09 0.09 0.09
Méaximo 0.31 0.31 0.31 0.31
Media 0.27 0.26 0.25 0.25
Desviacion estandar 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 43: Estadisticas desviacion estdndar de cokriging para ley de cobre soporte sondajes
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8.3.2. Gréficos Scatterplot

8.3.2.1.  Caso de estudio fierro
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Figura 69: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable

acumulacion de fierro
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Figura 70: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable

acumulacion de silice
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Figura 71: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable
acumulacién de fierro magnético
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8.3.2.2.

Caso de estudio polimetalico
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Figura 72: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable

ley de cobre
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Figura 73: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable

ley de plata
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Figura 74: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable
ley de arsénico
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Figura 75: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable
ley de antimonio
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8.3.2.3.

Caso de estudio cobre en dos soportes
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Figura 76: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable

cobre en soporte pozos
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Figura 77: Gréficos de dispersién de valores estimados y desviacion estandar de (co)kriging, variable
cobre en soporte sondajes

139



