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RESUMEN

En el ambito minero, los estudios geoestadisticos multivariables para la estimacion de
recursos son complejos, ya que necesitan modelar no solamente la continuidad espacial de cada
variable sino que también las dependencias entre ellas.

En investigaciones recientes, se ha desarrollado una técnica llamada maximum/minimum
autocorrelation factors (MAF) para simplificar dichos estudios, creando nuevas variables
(factores) descorrelacionadas a dos distancias diferentes de separacion, mediante una
combinacion lineal de las variables originales. En ciertos casos estos factores pueden
considerarse como totalmente independientes, reduciendo asi el problema de modelamiento
multivariable a una serie de problemas univariables.

En este trabajo se presentan y comparan la técnica de cosimulacion de leyes via MAF y la
forma tradicional, para determinar sus ventajas y desventajas. Se estudia dos bases de datos,
correspondientes a un yacimiento de cobre y otro de fierro.

Se usa como referencia la forma tradicional de cosimular multiples variables, la que
consiste en transformar las variables originales en variables Gaussianas, ajustar un modelo lineal
de corregionalizacion (variogramas simples y cruzados), generar realizaciones y condicionarlas a
los datos por cokriging. En el caso MAF, se simula cada uno de los factores independientes y
luego se recombinan para obtener las variables originales.

Se concluye que la cosimulacion via MAF tiene varias ventajas sobre la cosimulacion
tradicional: se simplifica el problema de modelamiento (s6lo se debe ajustar los variogramas
simples de los factores MAF, en lugar de un modelo de corregionalizacién completo) y se reduce
el tiempo de simulacion. En los casos estudiados, la cosimulacion via MAF reproduce bastante
bien las distribuciones univariables, correlaciones espaciales y la correlacion cruzada entre las
variables corregionalizadas a simular.

Sin embargo, el principal inconveniente proviene de la pérdida de informacion en la
presencia de muestreos heterotopicos, cuando no todas las variables son conocidas en las mismas
ubicaciones. La informacion en las ubicaciones donde no se conoce alguna variable se pierde por
completo, por lo que la cosimulacién via MAF no estd condicionada a todos los datos originales.
En cambio, la cosimulacion tradicional no sufre de este inconveniente, por lo que resulta ser mas
versatil en cuanto al manejo de bases de datos heterotdpicos.



ABSTRACT

Currently, in the mining industry, multivariate studies for the estimation of resources are
complex. They not only need to model the spatial continuity of each variable, but also the
dependencies between variables.

Recent research have developed a technique called minimum / maximum autocorrelation
factors (MAF), which simplifies such multivariate studies, creating new variables (factors)
uncorrelated for two separation distances, by a linear combination of the original variables. In
some cases these factors can be considered as completely independent, reducing the multivariable
modeling problem to a series of univariate problems.

This paper presents and compares different simulations techniques (traditional and MAF
approaches) to determine their advantages and disadvantages. Two databases, corresponding to a
copper deposit and an iron deposit, are considered.

The multivariate traditional cosimulation, which consists in transforming the original
variables to Gaussians variables, fit a linear model of coregionalization (direct and cross
variograms) generate realizations and condition them to the data by cokriging, is used as a
reference. In the case of MAF, one gets independent variables or factors, which can be simulated
independently and then recombined to obtain the original variables

We conclude that the MAF cosimulation has several advantages over traditional
cosimulation: it simplifies the modeling problem (only the direct variograms for MAF factors are
fitted, rather than a full coregionalization model) and it reduces the CPU time to generate the
realizations. MAF cosimulation reproduces fairly well the univariate distributions, spatial
correlation and cross correlation of the coregionalized wvariables to simulate.

However, the main drawback comes from the loss of information in the presence of
heterotopic samplings, when not all the variables are known at all the data locations: the
information at the data points with missing variables is completely lost, so the MAF cosimulation
is not conditioned to all the original data. The traditional cosimulation approach does not suffer
from this problem, so, it is more versatile in the management of heterotopic databases.
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1. INTRODUCCION

Cuantificar recursos en yacimientos con mas de un elemento es muy importante, en
particular si existen contaminantes que pueden hacer desfavorable el interés econdmico de una
futura explotacion de los recursos, pero puede resultar muy complejo debido a las posibles
dependencias entre elementos.

En la actualidad se ha propuesto aplicar la teoria MAF (maximum/minimum
autocorrelation factors) para la evaluacion de recursos mineros, la cual simplifica y reduce los
tiempos de simulacion en los casos multivariables. Esta técnica consiste en transformar los casos
multivariables en sencillos casos univariables, mediante la generacion de nuevas variables o
“factores” que son combinaciones lineales de las originales.

En los andlisis estadisticos de datos multivariables se puede encontrar correlaciones entre
las variables, las cuales son utilizadas como informacion adicional para estimar variables usando
la informacion del resto de las variables, afinando o mejorando las estimaciones.

La teoria MAF esta basada en la teoria de “andlisis de componentes principales” (ACP).
El ACP transforma un conjunto de variables correlacionadas en igual nimero de variables
(Ilamados factores, componentes principales o componentes), no correlacionados entre si, que
contienen la informacion del conjunto inicial.

La teoria MAF es mas especifica, si bien descorrelaciona las variables en la misma
ubicacion al igual que la teoria ACP, esta técnica permite ademas que las variables se
descorrelacionan a una distancia h =A determinada por el usuario. En casos especificos, cuando el
modelo de corregionalizacion solo presenta dos estructuras anidadas haria que estos nuevos
factores sean independientes para todas las distancias. Para las simulaciones, esto harad que estos
factores se puedan simular totalmente por si solos. Finalmente recombinando estos factores se
obtendran las variables originales

Un problema es que la condicion de independencia de los factores generalmente no se
cumple para casos multivariables donde los modelos de corregionalizacion son muy complejos y
mientras mas variables se vuelven atin mas complejos.

Otro punto interesante que se puede entender a priori, es la pérdida de informacion que
significa trabajar con MAF, ya que en los yacimientos polimetalicos, donde existe una gran
cantidad de variables, éstas no necesariamente se muestrean en todos las ubicaciones o puntos
(tan s6lo se tiene la informacién de una variable). Como se mencioné anteriormente, esta teoria
crea factores mediante una combinacion lineal de las variables originales, por lo tanto si falta
alguna de esas variables en algiin punto de medicidn, el factor no podra ser calculado y se perdera
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informacion. Tan solo si falta una variable, la informacion del punto se perderd aunque tenga por
ejemplo cuatro de cinco variables.

1.1.  Motivacion del trabajo

En la actualidad se estd tratando de usar esta teoria MAF debido a su simplicidad, sin
verificar que se cumpla la condicion de dos estructuras anidadas en el modelo de
corregionalizacion, lo cual significa que las simulaciones pueden no ser las mejores. Por lo tanto
es necesario verificar qué tan buenas son las simulaciones aplicando esta teoria, y cudles son sus
posibles falencias.

1.2.  Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Comparar entre las (co)simulaciones de un yacimiento creadas a partir de la forma
tradicional y las simulaciones mediante la aplicacion de la teoria MAF.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Determinar las ventajas y desventajas de la aplicacion de esta teoria para
yacimientos polimetalicos.

e Realizar algunas recomendaciones en caso de utilizar esta teoria.

e Aplicar herramientas geoestadisticas de analisis multivariable.

1.3. Alcances

Para determinar las ventajas y desventajas de la aplicacion de la teoria MAF se estudiaran
dos bases de datos. La primera corresponde a un yacimiento polimetalico de cobre junto con
otros metales como plata, arsénico y antimonio. La otra base de dato corresponde a un yacimiento
de fierro, junto con su magnetismo y también la variable silice. Estas bases datos presentan una
caracteristica en comun, ambas contienen datos heterotopicos, es decir, hay puntos en que no se
muestrean todas las variables. Las bases de datos se mostraran con mas detalles en los capitulos
correspondientes.

Se simulan las leyes de estos yacimientos para hacer comparaciones con respecto a las
diferentes formas de simular, tales como el método tradicional de cosimulaciéon y las
simulaciones via MAF. Se analizaran los resultados segin algunos criterios como reproduccion
de medias, histogramas y variogramas entre otras. Luego de obtener los resultados se hara una
generalizacion de ambos yacimientos para ver la factibilidad de usar la teoria MAF y recomendar
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en qué casos se puede aplicar. La metodologia se muestra en el capitulo correspondiente, que
puede aplicarse para cualquier base de datos.



2. ANTECEDENTES

2.1.  Variable regionalizada y funcion aleatoria

La geoestadistica comprende el estudio de los fendémenos regionalizados, es decir, de
fenomenos distribuidos en el espacio. En el caso de la evaluacion de recursos minerales, se
entiende como espacio una region geografica determinada, y como fendémeno, la mineralizacion
de éste.

Una variable regionalizada es una variable numérica que presenta una distribucion
espacial definida dentro de un dominio limitado. Como caracteristica general varia
irregularmente en dicho dominio, por lo que se escapa a toda representacion simplificadora, pero
presenta cierta tendencia a una continuidad espacial, vale decir, suele ser coherente con el hecho
de que en zonas de altos o bajos valores, los datos més cercanos presentan la misma tendencia.

Una variable regionalizada queda caracterizada por:
e Su naturaleza: puede ser continua, discreta o categorica
e El dominio o campo D © R’ en estudio, es decir las dimensiones espaciales que
abarca la variable
e El volumen sobre el cual se mide (tamafio de soporte), dado que no es lo mismo
medirla en puntos del espacio o en soportes mayores (bloques)

En cada posicion x del espacio el valor de la variable regionalizada z(x) es considerado
una realizacién de una variable aleatoria Z(x). Al recorrer cada punto se obtiene una familia de
variables aleatorias {Z(x), x € D} que constituyen una funcion aleatoria.

Una funcioén aleatoria se caracteriza por su distribucion espacial, que se representa
mediante:

e Una funcidn de distribucion univariable F(z):
Para todo z perteneciente a R F(z)= probabilidad (Zx)<z)

e Funciones de distribucion multivariables:
F(zi,...,z0) =prob { Zx)<zi, ... , Z(x;) < Zp }

Sin embargo resulta ilusorio inferir la distribucion espacial entera de una funcién
aleatoria, dado el numero finito de observaciones disponible sobre la variable regionalizada. Por
esta razon en general se asume la distribucion espacial invariante por traslacion (estacionaridad) y



solo se utilizan los dos primeros momentos de la funcidon aleatoria, con lo que se obtiene una
caracterizacion elemental de ésta.

El momento de primer orden corresponde a la esperanza (o media):
m = E[Z(x)]
Los momentos de segundo orden corresponden a:

e Varianza (dispersion de datos):

o°= var[Z(x)]
e Covarianza (relacion entre dos datos)

C(h) = cov [Z(x+h),(Z(x)]
e Variograma (medida de disimilitud entre datos)

¥(h)= 2 E{[Z(x) - Z(x+h)]*}

El variograma es una herramienta que permite analizar el comportamiento espacial de una
propiedad o variable sobre una zona dada como, por ejemplo, detectar anisotropias, correlacion
espacial y variabilidad con la distancia.Generalmente tiene la siguiente forma:

Variograma
.

alcance

Distancia

Figura 1: Ejemplo de variograma

Presentando un alcance, que es la distancia a la cual el variograma se estabiliza en una
horizontal llamado meseta.



2.2. Modelamiento multivariable

El variograma cruzado entre dos variables (Z; y Z,) para cierta distancia se define como
sigue:

Yi2(h)= % E[(Zi(X) - Zi(x+h)) (Za(X) - Zo(x+h))]

Dado un conjunto de variables, es preciso calcular y modelar el conjunto de variogramas
simples (de cada variable) y cruzados (entre variables). Un modelo comunmente utilizado es el
llamado modelo lineal de corregionalizacion. Este modelo asume que todos los variogramas
(simple y cruzados) se componen de las mismas funciones variograficas elementales pero
asociadas a distintos coeficientes (mesetas). Existen tres aspectos principales a considerar en la
construccion del modelo, uno de ellos es relacionado a la forma matematica (estructuras anidadas
a usar), lo otro involucra los parametros de estos (alcances y mesetas) y por ultimo, las
restricciones matematicas (las matrices de mesetas o matrices de corregionalizacion deben ser
simétricas y de tipo positivo).

2.3.  Kiriging y cokriging

El kriging es un método permite estimar el valor de un punto o de un bloque a partir de
una combinacion lineal ponderada de los valores observados en los puntos circundantes, tomando
en cuenta la continuidad espacial de la variable regionalizada segln su variograma. Presenta las
siguientes propiedades:

e Interpolacidn exacta en el sitio donde hay un valor conocido.

e Los valores estimados presentan una menor dispersion que los valores reales, esto
se conoce como suavizamiento.

e El error de estimacion tiene media nula y varianza minima.

El cokriging es similar que el kriging, s6lo que usa informacién adicional de las otras
variables seglin su correlacion espacial (modelo de corregionalizacidn), es decir, necesita de los
modelos de los variogramas cruzados para poder realizarse. Presenta las mismas propiedades que
el kriging.



2.4.  Simulacion y cosimulacion

Si una funcion aleatoria Y(x) presenta la propiedad que toda combinacion lineal de sus
valores sigue una distribucion gaussiana, se dice que la funcidn aleatoria tiene una distribucioén
multigaussiana. Dicha funcion aleatoria queda caracterizada por su media y su variograma

Las variables por lo general no se comportan como gaussianas, pero existen
transformaciones para que asi sea. Esta transformacion se realiza mediante una funcion biyectiva
llamada “anamorfosis”, que posee una transformacién inversa para volver a las variables
originales.

Para comprobar que, después de aplicar la anamorfosis, los datos siguen una distribucion
multigaussiana, se utilizan diversas herramientas, como la nube de correlacion diferida.
Corresponde a la nube de puntos formada por todos los pares de valores separados espacialmente
por un vector h. Bajo la hipotesis multigaussiana, se tiene que las curvas de isodensidad de la
distribucion bivariable del par {Y(x,), Y(x+h)} son elipses concéntricas. Si h tiende a infinito las
curvas de isodensidad se vuelven circulares, reflejando escasa o nula correlacion entre pares de
puntos distantes. En tanto que si h tiende a cero, las curvas se ubican en torno a la primera
bisectriz, reflejando que existe un alto grado de correlacion entre los puntos cercanos. La prueba
consiste entonces en encontrar y verificar que, para un vector de separacion h, la nube de
correlacion diferida tiene forma eliptica y cumple con las caracteristicas geométricas sefialadas.

La simulacion corresponde a las multiples realizaciones de un escenario particular por
posible dentro de los margenes impuestos como pardmetros. De esta manera para los modelos
multigaussianos, es necesario ajustar un modelo de corregionalizacién para luego ingresar los
parametros a ciertos algoritmos de simulacién. En este trabajo se realizara bajo el algoritmo de
bandas rotantes el cual consiste en realizar la simulacion en el espacio tridimensional mediante
una serie de simulaciones a lo largo de direcciones distribuidas uniformemente en R°.

La cosimulacion corresponde a la simulaciéon de varias variables, utilizando la
informacion de todas las variables. Por esta razoén es necesario ajustar los modelos de
corregionalizacion (variogramas simples y cruzados). De esta manera se usa mayor cantidad de
informacion, sobre todo para casos donde no hay valores de una variable pero existe informacion
de las otras variables (muestreo “heterotopico”).



2.5.  Analisis en componentes principales

El andlisis en componentes principales (ACP) transforma un conjunto de variables
correlacionadas en igual nimero de variables (llamadas factores, componentes principales o
componentes), no correlacionadas entre si, que contienen la informacién del conjunto inicial. Los
factores estdn jerarquizados, en el sentido que el primer factor contiene la mayor parte de la
informacion y el ultimo factor la menor parte. La construccion de los factores se basa en la
diagonalizacion de la matriz de varianza-covarianza de las variables originales y la multiplicacion
de la matriz de datos por la matriz de vectores propios asociados a dicha diagonalizacion. Al
limitarse a los primeros factores el ACP permite guardar la informacion de un gran nimero de
variables en un pequefio nimero de componentes no correlacionados, con la minima pérdida de
informacion.

Las principales razones para realizar un ACP son:

e Reducir el nimero de variables a un nimero menor de factores que contiene la
mayor cantidad posible de la informacion de las variables

e Tener nuevas variables (factores) no correlacionadas entre si.

e Tener representaciones simples, de pocas dimensiones, de un conjunto de datos
multivariables

Procedimiento:

Se calcula la matriz de correlacion entre las variables, matriz cuadrada y simétrica, luego
a esta matriz se le calculan los vectores propios. Estos dardn un nuevo sistema de ejes de vectores
ortogonales entre ellos, cada uno con un cierto largo (el valor propio asociado) que representara
su varianza. Lo importante de destacar es que los nuevos componentes son combinaciones
lineales de las variables originales, las cuales en general son estandarizadas (media 0, varianza 1)
previo al analisis.

[Wackernagel 2003] demuestra que, si bien los factores calculados a partir de diferentes
variables regionalizadas no tienen correlacion en sitios colocalizados (es decir, considerando la
misma posicion en el espacio) no pasa lo mismo al considerar sitios diferentes. En otras palabras
los factores del ACP tienen una correlacion espacial, por lo que contienen informacion
parcialmente redundante y no son independientes. Como excepcion, se tiene el caso en donde el
modelo de corregionalizacién contiene una sola estructura basica, de modo que todos los
variogramas simples y cruzados son proporcionales entre si. Bajo la hipotesis multigaussiana, los
factores del ACP son entonces independientes, lo que permite simplificar el problema
multivariable en una serie de problemas monovariables.



2.6. Teoria Max/Min Autocorrelation factors. MAF

Sea Z(x)= [Zi(X),...,Zn(X)] un vector n x 1 (vertical) de los valores de Ia
corregionalizacion en el sitio x, de media 0 (variables centradas). La matriz de covarianza para un
vector h es:

| C, zl(h) o Gy, (h) |
C,(h)=| - :
-.k Cz”zl (h) - Czr.zr_, (h) /

Se trata de una matriz simétrica de tipo positivo. Se calcula como C,h) =
E(Z(x)Z(x+h)").

Supongamos que el modelo de corregionalizacion consta solamente de dos estructuras
anidadas:
Cz(h)=Bopo(h) + Bipi(h)

Donde By y B; son matrices (n x n) simétricas de tipo positivo, po y p1 son funciones de
covarianza de meseta unitaria (correlogramas). Equivalente, planteando B = B+ By, se tiene:

C,(h)=Bpi(h) + Bo[po(h) - p1(h) ]
Diagonalicemos B:
B =HDH'

Con D una matriz (n x n) diagonal con elementos no negativos, H una matriz ortogonal tal que
HH'=I (identidad). Planteamos:

W=HD""?
X=W'B,W=D"?H"BoHD!"*

X es una matriz (n X n) simétrica de tipo positivo. Diagonalicemos ahora X:
X=CAC"

Con A una matriz (n x n) diagonal con elementos no negativos, C una matriz ortogonal tal que
CC'=I (identidad). Definimos:

A=WC=HD"'"*C

Y(x)=A"Z(x)



Y calculamos la matriz de covarianza de Y para un vector h:
Cy(h) =E(Y(X)Y(x+h)")
= E(A"Z(x)Z(x+h)"A)
= ATE(Z(x)Z(x+h)"HA
= ATCz(h)A

= ABA pi(h) + A"BoA[Po(h) - pi(h) ]

- CTD'I/@D'I/ZC pl(h>+cTw?{)fHD'/”C[po(h> -pih) ]
= gg Pi(h) +%<9[po(h) -pi(hy ]

I

Finalmente:
Cy(h) = A Po(h) H(I-A) Pi(h)

Se trata de una matriz diagonal, cualquiera sea h: los factores (Y) no estan correlacionados
espacialmente.

Por lo tanto se tiene factores no correlacionados para cualquier h cuando el modelo de
corregionalizacion tiene dos estructuras anidadas [Desbarats & Dimitrakopoulos 2000; Boucher
& Dimitrakopoulos 2003]. Esta propiedad ya no es valida al tener mas de dos estructuras
anidadas [Vargas - Guzman & Dimitrakopoulos 2003]. En este ultimo caso se puede asegurar
solamente que los factores no estan correlacionadados para h =0 y para otro vector h = A elegido
por el usuario, pero no para cualquier h.

2.7.  Analisis factorial geoestadistico

Al tener un modelo lineal de corregionalizacion con varias estructuras anidadas, se puede
definir un conjunto de factores sin correlacion espacial mediante el llamado método de analisis
factorial geoestadistico. Este método, en su esencia, consiste en diagonalizar cada una de las
matrices de meseta del modelo de corregionalizacion, definiendo un conjunto de factores para
cada estructura anidada. [Wackernagel 2003, Goovaerts 1997]

10



Si bien el numero de factores es mas importante (es el nimero de variables multiplicado
por el nimero de estructuras anidadas), el método permite obtener factores independientes en el
caso multigaussiano, lo cual permite disefiar algoritmos de cosimulacion exactos. En el enfoque
tradicional de cosimulacién pasa implicitamente por una descomposicion en factores por este
método y por la simulacion de cada factor por separado. [Chilés and Delfiner 1999, Emery 2008]
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3. METODOLOGIA

Es importante entender que lo principal sera trabajar con un enfoque practico sin
considerar un modelo lineal de corregionalizacion explicito, sino que trabajando con los
variogramas experimentales y con un vector distancia (lag) predeterminado por usuario en cada
base de dato, de modo que la factorizacion por los MAF construye factores no correlacionados
para cualquier vector de separacion si las variables obedecen a un modelo de corregionalizacion
con una o dos estructuras anidadas.

Se estudiaran dos bases de datos. La primera corresponde a un yacimiento polimetalico de
cobre, plata, arsénico y antimonio, mientras que la otra base corresponde a datos de fierro,
magnetismo Yy silice.

Para realizar la comparacion se realizan cosimulaciones mediante el método tradicional y
las versiones via MAF con tres diferentes distancias. En general para ambos casos se realizaran
los siguientes pasos.

3.1.  Estudio exploratorio y variografico

Se analizan los datos, mediante estadisticas basicas encontrando los maximos y minimos,
media y varianza. Enmascarando los datos aberrantes, como leyes negativas, maximos que estén
sobre los porcentajes admisibles. Luego se realizar el desagrupamiento de los datos para que
sectores con mas muestras ponderen o pesen menos que otros datos, mediante el método de
celdas, como por ejemplo la malla de sondaje realizada sobre los datos. Se obtendran los
histogramas, nubes de correlacion, mapas variograficos etc.

Los variogramas se realizan en la direccion de mayor continuidad y dos direcciones
perpendiculares a ellas en el caso que corresponda (presencia de anisotropias). Estas direcciones
se eligen a partir de los mapas variograficos, los cuales son variogramas en todas las direcciones.

3.2.  Cosimulacién tradicional

Para la cosimulacién tradicional hay que realizar los estudios correspondientes:
anamorfosis gaussiana, la cual deja exactamente un histograma gaussiano para cada variable
transformada, estudios variograficos simples y cruzados para modelar la correlacion espacial de
los datos, los cuales serdn usados en la siguiente cosimulacion. La cosimulacion se realizaréd
mediante bandas rotantes, con dos mil bandas y cien realizaciones para cada variable gaussiana.
Como el algoritmo de bandas rotantes no condiciona los datos, es decir, que no reproduce los
valores donde existen los sondajes, es necesario condicionar las simulaciones mediante cokriging.

12



Finalmente se realiza la transformacion inversa de la anamorfosis para obtener las variables
originales de vuelta.

3.3.  Simulacion mediante MAF

Se aplica la teoria MAF a las variables (después de anamorfosis), lo que significa que se
crean factores que son combinaciones lineales de las variables originales. Estos nuevos factores
tienen la propiedad que a una distancia cero y a otra h, definida por el usuario, no presentan
correlacion. Lo siguiente es hacer la simulacion de los factores por separado (como si fueran
independientes), considerando cien realizaciones con dos mil bandas rotantes, luego condicionar
mediante kriging, y recombinar los factores para obtener las variables gaussianas. Finalmente se
realiza la transformacion de vuelta para obtener las variables originales.

Cabe mencionar que los factores, al ser una combinacion lineal de las variables, es
necesario tener todas las variables muestreadas en cada ubicacidén, en caso contrario la
informacion de esa ubicacion se pierde.

3.4. Comparacion de las simulaciones

Se realizaran cinco casos diferentes de cosimulacion de las variables para cada base de
dato: dos cosimulaciones tradicionales, la primera con todos los datos (base heterotdpica) y la
otra s6lo con los datos que poseen informacion de todas las variables (base homotodpica). Las
otras tres simulaciones corresponden a simulaciones via MAF, vectores de separacion h, los
cuales deben ser definidos por el usuario.

Para comparar se utilizaré la cosimulacion tradicional como punto de referencia, ya que es
la generalmente utilizada para la simulacion de leyes en casos multivariables. Se comparara las
estadisticas basicas, histogramas, correlaciones, variogramas y varianzas condicionales.
Adicionalmente se hard una comparacion entre las simulaciones obtenidas via MAF para revisar
la sensibilidad entre las distancias escogidas.

Se presenta un punteo con un esquema asociado a los pasos a realizar.

Cosimulacion tradicional

e Transformar los datos de cada variable en datos con distribucion normal
(gaussianas, media 0 y varianza 1).

e Calcular variogramas simples y cruzados de las variables gaussianas y ajustar al
modelo de corregionalizacion lineal. Algoritmos semiautomaticos [Goulard 1992 y
Emery 2010] pueden ser usados en esta etapa.

e La cosimulacion no condicional de las variables gaussianas se realiza mediante el
método de bandas rotantes. La cosimulacion implicitamente se realiza mediante la
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combinacion de un conjunto de factores independientes, con distribucion normal
(media 0 y varianza 1) asociadas a diferentes estructuras anidadas del modelo
corregionalizacion, un procedimiento conocido es el andlisis de kriging factorial
[Goovaerts 1997 y Chilés 1999].

Condicionar las variables gaussianas a los datos mediante cokriging.

Transformar de vuelta, de variables gaussianas a las variables originales (variable
de leyes).

Cosimulacion via MAF

Transformar los datos de cada variable en datos con distribucion normal
(gaussianas, media 0 y varianza 1).

Definir un vector de separacion h, En este caso, el vector esta orientado en
direccion norte-sur (la cual presenta mayor correlacion), con norma de 10 metros.
Transformar las variables gaussianas en factores sin correlacion en 0 y a una
distancia de h, como dice la teoria MAF.

Calcular so6lo variogramas simples de cada factor y ajustar separadamente cada
modelo variografico para cada factor.

Cosimulacion no condicional de cada factor MAF mediante bandas rotantes.
Condicionar cada factor a los datos mediante kriging.

Transformar de vuelta, de factores MAF a variables gaussianas.

Transformar de vuelta, de variables gaussianas a las variables originales (variable
de leyes).

TRADICIONAL MAF
Variables
Variabl leyes
ariables idi i
) originales , Varables
Gaussianas « g ¥ (Gaussianas MAF
. . Simulacion
Cosimulacion por separado
Variables Variables Variables Simulacion
Gaussianas esssssssp| |oyes |dmmmmmmm Gaussianas == "
cosimuladas cosimuladas cosimuladas
¢ Similares?

Figura 2: Esquema de procedimiento para realizar la comparacion.

Casos de estudios a comparar:

Cosimulacion tradicional, todos los datos
Cosimulacion tradicional, base de datos homotopico
Simulacién via MAF, con h = hy

Simulacién via MAF, con h = h; > h,

Simulaciéon via MAF, con h=h, > h;
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Se realiza la cosimulacion tradicional con la base homotopica, para poder hacer una
comparacion ya que el método MAF so6lo considera los datos homotopicos, lo que implica que
para la base original (parcialmente heterotopica) se perderan los datos donde no exista
informacion de todas las variables en estudio.

Para todos los casos de estudio se realiza el mismo desagrupamiento, método utilizado
para asignar un ponderador a cada muestra y determinar los histogramas representativos de las
variables sin dar mayor peso a los sectores sobre muestreados. Generalmente en mineria se toma
una mayor cantidad de sondajes en las zonas de leyes altas, por lo tanto se tenderia a tener un
mayor numero de muestras de alta ley. El desagrupamiento le dard un menor peso a las muestras
que estdn muy cercanas, evitando tener histogramas sesgados.

Para los yacimientos de estudio se utiliza el método de las celdas, el cual consiste en hacer
una grilla de celdas, cada uno con un peso de uno sobre el resto de las celdas. Una muestra de un
conjunto dentro de una misma celda tendra un ponderador proporcional a uno sobre la cantidad
de datos dentro de la celda.

En el caso del yacimiento de fierro que es de mayor tamaio, se hizo una seleccion de
bloques de la parte inferior y central del depdsito, ya que es mds representativa en cuanto a la ley
de fierro y facilita en gran medida la simulacion

Yacimiento Cobre Fierro /(seleccion)
g;gznjzgcho X profundidad) 200m x 250m x 200m 1000m x 1200m x 800m
f/{iiii?ﬂifgg;o I5Sm x15m x 15m 50m x 50m x 50m
Modelo de bloque 10m x10m x 10m I5Smx 15m x 15m
Cantidad de bloques

Total 10450 403200/ (39424)

X (este) 19 70/ (32)

Y (norte) 25 96/ (44)

Z (profundidad) 22 60/ (28)
Distancias de separacion MAF 10 - 20 - 30 metros 10 - 25 - 50 metros

Tabla 1: Parametros de los yacimientos

La eleccion de las diferentes distancias de separacion MAF, se debe: para el yacimiento
de cobre ya que los compositos son de 10 metros, en cuanto para el yacimiento de fierro los datos
estan alrededor de 10 metros de distancia y los sondajes estan en una malla regular de 50m x
50m.
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4. CASO DE ESTUDIO 1: YACIMIENTO POLIMETALICO DE COBRE

4.1.  Andlisis exploratorio de datos

La base de datos a estudiar corresponde a un yacimiento polimetalico, que contiene leyes
de Ag, As, Cu y Sb. Las dimensiones son aproximadamente de 200m, 250m y 200m de
profundidad, como se muestra en las siguientes figuras.

25500 p

25850 F

25800 F

Northing (m)

25750 -

25700 F

300 F 2300

2250 F 2250 p

2200 | 2200 ¢

Elevation (m)
Elevation (m)

2150 | 2150

2100 | Boo

25700 25750 25800 25850 25900

90‘00 90‘50 91‘00 91‘50
Easting (m) Easting (m)

9000 9050 9100 9150
Northing (m)

Figura 3: Vista en planta y secciones de los sondajes

Como se puede apreciar en las diversas vistas, la campafia de sondajes es irregular.
Corresponde a una galeria de exploracion desde la cual se realizan sondajes de forma radial cada
25 metros aproximadamente. La base de datos presenta leyes compositadas cada 1.5 metro con
un total de aproximadamente 5800 datos con las siguientes estadisticas basicas:

Ag [ppm]
As [ppm]
Cu [%]

Sb [ppm]

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
5636 0.4 855 36.94 58.23
5768 5 126100 1997.07 4488.06
5796 0.01 29.9 1.66 2.40
2161 1 8240 220.51 557.71

Tabla 2: Estadisticas basicas de las variables

Se puede observar que el muestreo es heterotdpico, es decir, que no en todos los puntos
existe el analisis quimico de las cuatro variables. Otra forma de entenderlo es que existe una
mayor cantidad de datos para el Cu y tan sélo un tercio de ellas para el Sb. Hay una alta varianza
para las variables de As y Sb, lo que quiere decir que en sectores de la mina se puede encontrar
una alta contaminacién de arsénico (As) o antimonio (Sb) y en otras partes con muy pocos

contaminantes.

Las muestras no presentan datos aberrantes, ya que leyes de cobre de 29,9% son posibles
de encontrar y se encontraron 168 datos duplicados. Los siguientes histogramas muestran la
frecuencia de ocurrencia de las leyes.
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Figura 4: Histograma de leyes para cada variable
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Se observa que los histogramas muestran distribuciones fuertemente asimétricas.
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Los graficos de dispersion, muestran las relaciones de dependencia entre las
variables:

Scatter Diagram (Cu, Ag, As, 8b)
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Figura 5: Graficos de dispersion
La siguiente tabla muestra la matriz de correlacion de las variables.
Ag As Cu Sb
Ag 1 0.45 0.82 0.34
As 0.45 1 0.72 0.7
Cu 0.82 0.72 1 0.68
Sb 0.34 0.7 0.68 1

Tabla 3 Matriz de correlacion
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De las cuatro variables se puede observar que el Cu se correlaciona muy bien con el resto
de las variables, con correlaciones sobre 0.68, y que la plata Ag no correlaciona muy bien con el
arsénico (As) ni el antimonio (Sb). Esta alta correlacion de los contaminantes con el Cu, puede
deberse a la formacion de minerales como la enargita (Cu3AsSy), la tenantita (CuszAsS;os) v la
luzonita (CuzAsSy4) para el caso del arsénico y para el antimonio se tiene el mineral tetraedrita
(Cuj2SbsSi3). Por ende, las leyes muestran una alta correlacion simplemente por el fendémeno
fisico y quimicos de formacion.

Para poder trabajar adecuadamente se procede a marcar y esconder los datos duplicados,
obteniendo las siguientes estadisticas basicas:

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Ag [ppm] 5594 0.4 855 36.87 58.16
As [ppm] 5726 5 126100 2000.4 4501.32
Cu [%] 5754 0.01 29.9 1.66 2.40
Sb [ppm] 2160 1 8240 220.31 557.76
Tabla 4: Estadisticas basicas después de filtrar datos duplicados.
Ag As Cu Sb

Ag 1 0.45 0.82 0.34

As 0.45 1 0.72 0.70

Cu 0.82 0.72 1 0.68

Sb 0.34 0.70 0.68 1

Tabla 5: Matriz de correlacion después de filtrar datos duplicados.

Después de realizar varios estudios variograficos, se obtuvieron los mejores parametros
para visualizar los variogramas experimentales. Las direcciones principales fueron identificadas
como el Norte (y), Este(x) y la perpendicular a ella (z).

Norte Este Vertical
Tolerancia del angulo (°) 30 30 90
Distancia del paso (m) 15 15 15
Numero de pasos 7 7 7
Tolerancia en la distancia (m) 7.5 7.5 7.5
Altura de la banda(m) 3 3 -

Tabla 6: Parametros para calculo de variogramas experimentales.
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Figura 6: Variogramas simples y cruzados
Linea roja, Norte. Linea verde Este. Linea morada, vertical

En este momento no es necesario modelar los variogramas experimentales, pero lo
importante es notar que son bien diferentes los variogramas simples para cada variable,
mostrando diferentes alcances y estructuras, por lo cual hace muy dificil de obtener un modelo de
corregionalizacion simplemente con dos estructuras anidadas. No se modelardn ya que no es
necesario, debido a que las variables se transformaran previamente a variables normales de media
cero y varianza uno (gaussianas), para efecto de las cosimulaciones. En las siguientes etapas se
modelaré segun el caso.
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4.2. Cosimulacion tradicional

4.2.1. Transformar variables originales a gaussianas:

Para los datos de ley, se tienen las siguientes medias y desviaciones:

Media Desv. est.
Ag 36.87 58.16
As [ppm] 2000.4 4501.32
Cu [%] 1.66 2.40
Sb [ppm] 220.31 557.76

Tabla 7: Estadisticas basicas de los datos originales

Luego se realiza una transformacion (anamorfosis) de cada variable, de modo que las
variables transformadas presentan una distribucion gaussiana de media cero y varianza unitaria.
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Figura 7: Histogramas para las variables gaussianas
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4.2.2. Estudio variografico

Los variogramas experimentales de las variables gaussianas se calculan con los siguientes

parametros:
Norte Este Vertical
Tolerancia del dngulo (°) 30 30 90
Distancia del paso (m) 15 15 15
Numero de pasos 7 7 7
Tolerancia en la distancia (m) 7.5 7.5 7.5
Altura de la banda (m) 3 3 -
Tabla 8: Parametros para el calculo de los variogramas experimentales
Gauss Sb 4 E
v ——
. Distawnce (u) | . . Dispance (u)
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s 3
Gauss As "." 1 % ; % ;
! sk :
g .
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Figura 8: Variogramas experimentales y modelados
Experimental (linea fina) y modelado (linea gruesa),
Linea verde, direccion Este, linea roja, direccion Norte, linea morada, direccion Vertical.

La primera columna y fila corresponde a la variable Sb, luego la segunda columna o fila
corresponde a la variable Cu, posteriormente la tercera columna o fila corresponde a la variable
As y finalmente la tltima columna o fila corresponde a la variable Ag.

Los variogramas que estan en la diagonal superior corresponden a los variogramas de las
variables gaussianas por si solas, en cambio el resto son variogramas cruzados segun
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corresponda. Las direcciones de calculo corresponden a las direcciones norte, este y cota, dado
que son aquellas que presentan la mayor anisotropia.

Luego se procede a modelar todos los variogramas en conjunto. Esto se puede realizar con
programas computacionales de ajuste automatico de mesetas, ya que es muy dificil de modelar
manualmente.

El modelo de corregionalizacion comprende un efecto pepita y tres variogramas esféricos
anidados (alcances en metros indicados entre paréntesis, para las direcciones este, norte y cota,
respectivamente):

0.3753 0.1845 0.3272 0.1252
0.1845 0.2907 0.2535 0.1888
0.3272 0.2535 0.4324 0.1810

0.1252 0.1888 0.1810 0.2642
0.3088 0.2409 0.2991 0.2611

20
0.2409 0.2670 0.2561 0.2786 ( )
Sph

Y(h) = pepa

0.2991 0.2561 0.3331 0.2768

0.2611 0.2786 0.2768 0.3364
0.2632 0.2551 0.1749 0.2399

44
0.2551 0.2918 0.1761 0.3082 )

+ <0.1749 0.1761 0.1326 0.1525 Sph | 150
0.2399 0.3082 0.1525 0.3686 80
0.0929 —0.0651 0.0102 —0.0232 140
—0.0651 0.0949 —0.0719 0.0037

+ Sph | o
0.0102 —0.0719 0.0892 0.0125 200

—0.0232 0.0037 0.0125 0.0096

4.2.3. Cosimulacion de las variables

Después de obtener el modelo que ajusta los variogramas experimentales, se procede a
realizar la cosimulacion de las variables gaussianas. Se realizan cien cosimulaciones por el
método de bandas rotantes y condicionamiento por cokriging para obtener una cantidad suficiente
de escenarios posibles para caracterizar las leyes del yacimiento.

Luego de obtener estas cien simulaciones, se realiza la transformacion (anamorfosis)
inversa para volver a las variables originales (leyes)
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Se obtienen las siguientes estadisticas basicas para el modelo de bloques correspondientes
al promedio de las simulaciones:

Cantidad Minimo
Ag [ppm] 979300 0.39
As [ppm] 979300 3.74
Cu [%] 979300 0.01
Sb [ppm] 979300 0.92

Maximo Media Varianza
855.01 34.45 58.58
12610 2041.3 4530.5

29.9 1.6 2.42
8240.1 232.02 594.27

Tabla 9: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, media de cien simulaciones.

Se puede calcular el variograma experimental para cada variable simulada dentro de

nuestro modelo de bloque. De esta manera se podra comparar las correlaciones espaciales de las
variables. La siguiente figura representa el promedio de los 100 variogramas de Ilas

cosimulaciones realizadas anteriormente.
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Figura 9: Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (Trad. heterotopica)
Linea azul, direccion Este, linea roja, direccion Norte, linea verde, direccion Vertical.

24



4.3.  Cosimulacién tradicional base homotdpica

Para lograr una base homotopica es necesario filtrar los datos donde no estan presentes las
cuatro variables, por lo tanto la variable que tendrd mayor relevancia sera la que tenga menos

datos, en este caso la variable Sb. Después de filtrar los datos se obtienen las siguientes
estadisticas basicas.

Cantidad  Minimo Maximo Media Desv. est.
Ag [ppm] 2148 0.4 840 35.67 59.83
As [ppm] 2148 6 126100 2141.21 5034.79
Cu [%] 2148 0.01 26.03 1.63 2.41
Sb [ppm] 2148 1 8240 221.47 559.10

Tabla 10: Estadisticas basicas de los datos homotopicos.

Se realizan las mismas etapas que en el caso heterotopico (anexo 9.1; 9.2):
e Transformacion de cada variable de ley a una variable gaussiana

e Analisis variografico: céalculo de variogramas experimentales simples y cruzados,

y ajusta de un modelo de corregionalizacion. El modelo de corregionalizacion
comprende un efecto pepita y tres variogramas esféricos anidados (anexo 9.3)

e Cosimulacion por bandas rotantes (100 realizaciones)

e Condicionamiento por cokriging

e Transformacion de vuelta a las variables originales

De esta manera se obtienen las siguientes estadisticas bdasicas correspondientes al
promedio de las simulaciones

Cantidad Minimo Maximo Media Varianza
Homo Ag [ppm] 979300 0.39 840.01 35.69 65.5
Homo As [ppm] 979300 4.74 12610 1974.09 4640.1
Homo Cu [%] 979300 0.01 26.03 1.63 2.6
Homo Sb [ppm] 979300 0.92 8240.1 219.83 568.7

Tabla 11: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, media de cien simulaciones.
Se puede calcular también el variograma experimental para cada variable simulada. La

siguiente figura representa el promedio de los cien variogramas de las cosimulaciones realizadas
anteriormente.
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Figura 10: Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (Trad. homotdpica).
Linea azul, direccion Este, linea roja, direccion Norte, linea verde, direccion Vertical.

26



4.4, Simulacion via MAF, con vector de distancia h=10m

Como se mencion6 en la metodologia, la simulacion via MAF es muy similar al caso
tradicional lo Unico diferente es que en el momento de realizar los modelos de corregionalizacion,
en el caso tradicional, todos los variogramas simples y cruzados se transforman mediante los
MAF en simples modelos univariables. En vez de utilizar todos los variogramas simples y
cruzados solo se utiliza un nimero de modelos iguales al nimero de variables originales. Para
esto es necesario definir una distancia para realizar los MAF. En este trabajo se analizaran 3
diferentes vectores distancias para realizar comparaciones (10m, 20m y 30m).

4.4.1. Definir una distancia de separacion

En la teoria MAF es necesario definir una distancia para poder crear componentes o
factores donde la correlacion de estos factores se anula a una distancia de cero y a la distancia
definida anteriormente. De esta manera se tendrdn variables (factores MAF) que se podran

considerar como independientes.

Se define el vector distancia en la direccion norte-sur donde se observa una mayor
continuidad. Con 10 metros de distancia en direccion N-S obtenemos las siguientes matrices de
correlacion.

Matriz de correlacion de las variables gaussianas para h=0

1.00000 0.66707 0.83174 0.56044
0.66707 1.00000 0.69165 0.82927
0.83174 0.69165 1.00000 0.57688
0.56044 0.82927 0.57688 1.00000

Corr h=0 =

Matriz de correlacion de las variables gaussianas para h = 10 metros

0.88714 0.42016 0.64120 0.20832
0.42016 0.80690 0.59358 0.62025
0.64120 0.59358 0.82640 0.40757
0.20832 0.62025 0.40757 0.98685

Corr h=10 —
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4.4.2. Célculos para crear las variables MAF.

La matriz de transformacion desde las variables gaussianas hacia los factores (MAF) es

0.6539 0.2753 1.3131 -—1.0942
Bioy = 1.0630 —0.5879 -—-1.4622 -0.7571
—1.2741 0.9041 -0.9496 0.5485
0.1306 0.3895 1.0004 1.4259

Los factores presentan media 0 y varianza 1 por construccion. En los anexos se presenta
un calculo de la descorrelacion de los MAF, tanto para h = 0 como para h =10m.

4.4.3. Estudio variograficos univariable

Se calcula y ajusta el variograma experimental de cada factor MAF:
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Los modelos variograficos para cada factor corresponden a los siguientes:

25 50 60
Ymafl(h) = 0.1 pepa + 0.3 Exp <50> + 0.26 Sph (50) + 0.23 Sph <oo>
20 60 60

23 35
Ymaf2(h) = 0.45 pepa + 0.25 Sph <50> + 0.3 Sph <125
20 85

25 95 65
Ymaf3(h) = 0.5 pepa + 0.15 Sph ( 5 ) + 0.25 Sph <400 + 0.1 Sph (45)
15 110 35

23 70
Ymafa(h) = 0.35 pepa + 0.4 Sph (12) + 0.25 Sph <280
19 100

4.4.4. Simulacion condicional mediante “bandas rotantes’, cien simulaciones

Para cada MAF, se realizan 100 simulaciones con 2000 direcciones rotantes. El
condicionamiento se realiza por kriging. La vecindad o radio de buisqueda es de 120m en X,
120men Y y 150m en Z. Se divide en ocho sectores, cada octante con un minimo de 1 dato y un
optimo 5 datos.

Cada simulaciéon de MAF usa su propio modelo de variograma, mientras que el enfoque
multivariable usa el modelo completo de corregionalizacion entre las cuatro variables.

4.4.5. Recombinar los MAF para obtener las variables gaussianas

Se recombinan de vuelta mediante la inversa de la matriz de transformacién para obtener
simulaciones de las variables gaussianas:

0.3765 0.7263 0.0804  0.6436
0.8534  0.5440 0.9511 0.5778
0.1086 —-0.4134 -0.2916 -—0.0240
—0.3438 0.0749 -0.0626 0.5013

-1 _
Biom =

4.4.6. Transformar de vuelta las simulaciones gaussianas a las variables originales mediante
una anamorfosis inversa.

Se obtiene la siguiente tabla que representa las medias de las simulaciones.

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Ag [ppm] 979300 0.39 855.01 34.45 58.90
As [ppm] 979300 3.74 12610 1740.51 4005
Cu [%] 979300 0.01 29.9 1.62 2.5
Sb [ppm] 979300 0.92 8240.1 204.16 526.64

Tabla 12: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, media de cien simulaciones
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Se puede calcular también el variograma experimental para cada variable simulada. La
siguiente figura representa el promedio de los cien variogramas de las cosimulaciones realizadas
anteriormente.

“Yariograrna Ag homotdpico Yariograma Cu mafiOm
5000 85
4500 B
4000 53
3500 5
3000 445

2500 . \ . \ . \ . \ ) 4 . \ . \ . \ . \ )
1a 20 30 40 a0 B0 70 a0 a0 100 10 20 30 40 a0 60 70 a0 a0 100

G x 10 Variograma As mafi0m PRt Yariograma Sb maf10m

28

28
1.4
24
13
22
12
1.1 2
1 . . . . . . . . ) 18 . . . . . . . . )
10 20 30 40 &0 60 70 a0 80 100 10 20 30 40 50 60 70 a0 90 100

Figura 12: Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (MAF h=10m)
Linea azul, direccion Este, linea roja, direccion Norte, linea verde, direccion Vertical.
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4.5.  Caso 4: Simulacion via MAF con h=20m y h=30m

Se aplica la metodologia anterior, cambiando la distancia para el calculo de los MAF a
h=20m y luego a h=30m. A continuacion, se indica las matrices de transformacion de MAF y los
variogramas promedio de las 100 realizaciones de las leyes simuladas (anexo 9.4; 9.5)

La transformacion de las variables originales a gaussianas son exactamente las mismas

que en el caso anterior y en la simulacion tradicional heterotopica.

0.8370 1.5179 —0.4449 0.4717
Booy, = 0.8407 —0.9999 0.8384 1.3331
—-0.4822 -09768 -0.7004 —-0.0421
0.2729 0.1225 -0.6758 —1.6300
0.5524 1.5193 0.7503 0.4986
Bioy, = 0.7560 —0.7194 1.0797 -1.3900
" —1.4532 -1.1659 -0.0804 0.4072
0.4667 —0.0660 —1.1421 1.2947
“ariograrma Ag maf20m Yariograma Cu maf20m
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Figura 13 :Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (MAF h=20m)
Linea azul, direccion Este, linea roja, direccion Norte, linea verde, direccion Vertical.

31




Figura 14: Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (MAF h=30m)
Linea azul, direccion Este, linea roja, direccion Norte, linea verde, direccion Vertical.
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4.6. Consideraciones de tiempo para cada (co)-simulacion.

Si bien los modelos de simulacion dependen de los algoritmos computacionales, los
cuales estdn muy bien optimizados. Es necesario dar a conocer que también dependen de otros
factores.

En este caso las simulaciones dependen de los modelos de corregionalizacion, nimero de
direcciones, estructuras anidadas empleadas, como modelos esféricos y exponenciales. Una
dependencia importante es la capacidad de los computadores, el nivel de procesamiento, cantidad
de nucleos y si los algoritmos se pueden realizar en paralelo. En este caso se utilizo el algoritmo
de bandas rotantes el cual se puede paralelizar. También depende si el usuario estd realizando
otro tipo de actividades computacionales, que pueden perjudicar en cierta medida el tiempo real
de simulacion.

Se obtuvieron de manera aproximada los tiempos de simulacion, sélo tomando en cuenta
la simulacion propiamente tal, es decir sin tomar en cuenta los tiempos de: exportacion,
transformacion, de ordenar y guardar datos. Ya que todos estos tiempos son similares para cada
caso.

La siguiente tabla muestra los tiempos de simulacion.

Simulacion glfnlzﬁg,tsé; Factor 1 | Factor 2 Factor 3 Factor 4
Tradicional heterotdpica 0:27:30 - - - -
Tradicional homotodpica 0:19:12 - - - -
Via MAF 10m 0:18:30 0:05:22 0:03:55 0:05:17 0:03:56
Via MAF 20m 0:18:21 0:03:53 0:03:54 0:05:18 0:05:16
Via MAF 30m 0:17:20 0:05:25 | 0:03:56 0:03:55 0:04:04

Tabla 13: Tiempos de simulacion

Como se observa los tiempos via MAF son menores, aunque no hay mucha diferencia con
respecto a la forma tradicional homotopica. Pero en casos de mayor nimero de variables y datos,
la reduccion de tiempo debe ser mas notoria. Esto se debe a que la teoria MAF transforma un
problema complejo multivariable (cuatro variables) en cuatro simples casos univariables
representados por cada factor.
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5. CASO DE ESTUDIO 2: YACIMIENTO POLIMETAL.ICO DE FIERRO

5.1.  Analisis exploratorio de datos

La siguiente base de datos a estudiar corresponde a un yacimiento de fierro, que contiene
leyes de fierro, magnetismo (correspondiente a la fraccion recuperable de fierro), leyes de silice y
densidad de la roca. Las dimensiones son aproximadamente de 1250m, 1000m y 750m de
profundidad, como se muestra en las siguientes figuras.

S S S
" 4750 T3 4350 A5502 116500 116750 117000 117250 117500 117750

Easting (m
50 AT 0 50 500 -

Easting (m)

Figura 15: Vista en planta y secciones de los sondajes

AT Y -
N N\
NN - N\
Y 3
NN N ~—
L SN h -
b 5 ~
N
b \‘ . N
\

Figura 16: Planta representativa de la malla de sondajes 50 x 50 metros

Como se puede apreciar en las diversas vistas, la campana de sondajes es
aproximadamente regular en una malla de 50 x 50 metros. La malla de sondajes esta compuesta
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por 200 sondajes compositados cada 10 metros. Los sondajes son subverticales, con
profundidades de 700 metros. La siguiente tabla muestra la base de datos:

Cantidad  Minimo Maximo Media Desv. est.
Densidad [t/m’] 5079 2.44 4.71 3.3047 0.56
Fe [%] 5018 0.22 69.61 26.2059 17.51
Magnetismo 1179 0.28 1.05 0.9156 0.09
Silice [%] 4184 1.05 85.96 31.4146 15.21

Tabla 14: Estadisticas basicas de las variables.

Al igual que el caso anterior hay una mayor cantidad de datos para una variable, el fierro
(Fe), aproximadamente 5000 datos y tan s6lo 1000 datos para la variable magnetismo. Hay una
alta varianza para las variables de fierro y silice, lo que quiere decir que en sectores de la mina se
puede encontrar una alta concentracion de fierro (Fe) y en otras partes casi nada. Los sondajes
muestran que existe una capa cercana a la superficie con leyes de fierro muy bajas, por lo que
existe una alta concentracion de silice en esa zona. La mayor concentracion de fierro se encuentra
en la parte mas profunda del yacimiento

Como el fierro y la silice son minerales formadores de roca, es muy probable que en
sectores donde existe alta concentracion de fierro hay poca concentracion de silice y viceversa.

Las muestras presentan datos aberrantes, ya que el magnetismo se mide entre 0 y 1 como
fraccion del fierro que estd magnetizado. Por lo tanto, valores sobre 1 son datos aberrantes,
debidos a una mala digitacion o algin error de medicion, y fueron removidos. No se encontraron
datos duplicados. Se tienen los siguientes histogramas de leyes, los cuales muestran la frecuencia
de ocurrencia de las leyes.
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Figura 17: Histogramas para cada variable.

Se observa que los histogramas muestran distribuciones fuertemente asimétricas. Las
variables fierro (Fe) y densidad tienen distribuciones muy similares, esto se debe a que la
densidad esta fuertemente asociada a la cantidad de fierro en la muestra. El fierro presenta una
densidad de 7 ton/m® mucho mayor a la densidad de la roca normal que bordea los 2.7 ton/m’.
Por lo que condiciona mucho la densidad, también juega un rol importante el porcentaje que llega
casi a un 70% con un promedio de 26%, no como el cobre que en promedio no supera el 2% en
yacimientos cupriferos.
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Los graficos de dispersion muestran las relaciones de dependencia entre las variables:
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La siguiente tabla muestra la matriz de correlacion de las variables.

Densidad
Fe

Magnetismo

Silice

Densidad Fe
1 0.9989
0.9989 1
0.6061 0.6183 1
-0.9458 -0.945

Tabla 15: Matriz de correlacion
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De las cuatro variables se puede observar que la densidad se correlaciona muy bien con la
ley de fierro Fe, con correlaciones 0.99, y que la ley de silice se correlaciona negativamente con
la ley de fierro Fe.

Por lo tanto para poder trabajar adecuadamente se procede filtrar los datos aberrantes y

dejar a un lado la variable densidad, que depende totalmente de la ley de fierro y es redundante
con esta variable.

Se obtiene las siguientes estadisticas basicas:

Cantidad  Minimo Maximo Media Varianza
Fe [%] 5015 0.22 69.61 26.2066  306.7426
Magnetismo 1176 0.28 0.99 0.9153 0.0047
Silice [%] 4181 1.05 85.96 314142  231.5432

Tabla 16: Estadistica basica después de los filtros

Después de realizar varios estudios variograficos, se obtuvieron los mejores parametros
para visualizar los variogramas experimentales; a saber, las tres direcciones Noreste (45°),
Noroeste (135°) y la perpendicular a ella (profundidad).

N45° N135° Vertical
Tolerancia del dngulo (°) 25 25 90
Distancia del paso (m) 50 50 20
Numero de pasos 10 10 25
Tolerancia en la distancia (m) 25 25 10
Altura de la banda(m) 10 10 -

Tabla 17: Parametro para el calculo de variogramas experimentales
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Linea verde, direccion Noroeste; linea roja, direccion Noreste; linea morada, direccion Vertical.

)

Al igual que la base de datos anterior, los variogramas modelados se realizan después con

las variables transformadas a gaussianas.
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Casos de estudios a comparar:

e Cosimulacion tradicional, todos los datos

e Cosimulacion tradicional, base de datos homotopico
e Simulacion via MAF, |h|= 10m.

e Simulacion via MAF, |h|=25m.

e Simulacion via MAF, |h|= 50m.

La simulacién se realiza sobre un modelo de bloques de 15 x 15 x 15 metros, obteniendo
un total de 403,200 bloques: 70 bloques en la direccion Este (X), 96 bloques en la direccion
Norte (Y) y 60 bloques en la direccion vertical (Z).

Soélo se utilizara una porcidon del yacimiento, correspondiente a la parte mas profunda y
central, que es mas relevante para el caso del fierro, de tal manera de no colapsar los programas
computacionales. Esta pequefia porcion consta de 32 bloques en la direccion Este (X), 44 bloques
en la direccion Norte (Y) y 28 bloques en la direccion vertical (Z), correspondiente a parte baja y
central del yacimiento.

En el caso de los MAF se decide utilizar las siguientes distancias: 10, 25, 50 metros, en la
direccion vertical ya que presenta mayor cantidad y continuidad de datos. Las distancias fueron
escogidas por las caracteristicas de la malla de sondaje, que corresponde a 50 x 50 metros. Por
esta razén se utiliza 50 m. Los 10 metros se escogen por la distancia de compositacion, la cual
corresponde a 10m de largo en cada sondaje. Por ultimo se eligi6é una distancia intermedia para
analizar qué sucede.

Por lo tanto se hard exactamente lo mismo que la base de datos anterior, solo que con
diferentes datos y distancias para el caso de las simulaciones via MAF. Se desplegaran los
resultados mas importantes, como los variogramas y las matrices de transformacion para los
MAF indicados anteriormente con diferentes distancias. Todo el resto serd expuesto en los
anexos. (anexo 10)
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5.2. Caso 1: cosimulacion tradicional

Se realizan los mismos pasos para cosimulacion tradicional como en la base de datos
anterior, correspondiente al yacimiento polimetalico compuesto por Cu, Ag, Sb y As.

5.2.1. Transformar variables originales a gaussianas:

Para los datos de ley, se tienen las siguientes medias y desviaciones:

Media Desv. est.
Fierro [%] 26.21 17.51
Magnetismo 0.915 0.07
Silice [%] 31.41 15.22

Tabla 18: Estadisticas basicas de los datos originales

Luego se realiza una transformacion (anamorfosis) de cada variable, de modo que las
variables transformadas presentan una distribucion gaussiana de media cero y varianza unitaria.
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Figura 20: Histogramas para las variables gaussianas

Los variogramas experimentales de las variables gaussianas se calculan con los siguientes
parametros:

N45° N135° Vertical
Tolerancia del angulo (°) 25 25 90
Distancia del paso (m) 50 50 20
Numero de pasos 10 10 25
Tolerancia en la distancia (m) 25 25 10
Altura de la banda (m) 10 10 -

Tabla 19: Parametros de calculo de los variogramas experimentales
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El modelo de corregionalizacion se presenta a continuacion:
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Figura 21 Variogramas experimentales y modelados
Experimental: (linea delgada no regular) y modelado (linea gruesa),
Linea verde, direccion Noroeste; linea roja, direccion Noreste; linea morada, direccion Vertical.

La primera columna de la izquierda corresponde a la variable silice al igual que la primera
fila superior, luego la segunda columna corresponde a la variable magnetismo al igual que la fila
intermedia, posteriormente la tercera fila y ultima columna corresponde a la variable Fierro. Los
variogramas que estan en la diagonal superior corresponden a los variogramas de las variables
gaussianas por si solas, en cambio el resto son variogramas cruzados seglin corresponda.

Las direcciones de calculo corresponden a las direcciones noreste (color rojo N45),
noroeste (color verde) y cota (color morado), dado que son aquellas que presentan la mayor
anisotropia. Luego se procede a modelar todos los variogramas en conjunto, el cual se hace con
ayuda de programas computacionales para el ajuste de automatico de mesetas.
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El modelo de corregionalizacion comprende un efecto pepita y cuatro variogramas
esféricos anidados (alcances en metros a lo largo de las direcciones principales indicadas entre

paréntesis):
0.1358  0.1528  —0.0939
y(h) = ( 0.1528  0.3754 —0.1510) pepa
—0.0939 —0.1510  0.1619
04299  0.1942  —0.4130 200
+ ( 0.1942  0.2275 —0.1899) Sph (150)
—0.4130 —0.1899  0.4069 150
0.1754  0.1197 —0.1873 300
+ ( 0.1197  0.2123 —0.1274> Sph (180)
—-0.1873 —0.1274  0.1999 300
0.1486  0.0835 —0.01368 00
+ ( 0.0835  0.1312 —0.0788) Sph (250>
—0.1368 —0.0788  0.1259 350
01722  —0.0536 —0.1644 o0
+ <—0.0536 0.0167  0.0511 ) Sph ( 00 >
—0.1644  0.0511  0.1568 300

5.2.2. Cosimulacion de las variables

Después de obtener el modelo que ajusta los variogramas experimentales, se procede a
realizar la cosimulacion de las variables gaussianas. Se realizan cien cosimulaciones por el
método de bandas rotantes y condicionamiento por cokriging para obtener una cantidad suficiente
de escenarios posibles para caracterizar las leyes del yacimiento.

Se obtienen las siguientes estadisticas basicas correspondientes al promedio de las
simulaciones:

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Fierro [%] 3145700 2.61 69.61 28.35 16.14
Magnetismo 3145700 0.66 0.99 0.91 0.074
Silice [%] 3145700 5.23 85.96 30.48 16.49

Tabla 20 : Estadisticas basicas para el modelo de bloques, media de cien simulaciones
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Los variogramas promedio de las cien simulaciones son los siguientes.

Figura 22: Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (Trad. heterotopica).
Linea verde, direccion Noroeste; linea roja, direccion Noreste; linea morada, direccion Vertical.

44



5.3. Caso 2: Cosimulacion tradicional base homotopica

Para lograr una base homotopica es necesario filtrar los datos donde no estan presentes las
tres variables, por lo tanto la variable que tendrd mayor relevancia serd la que tenga menos datos

(en este caso, la variable magnetismo). Después de filtrar los datos se obtienen las siguientes
estadisticas basicas.

Cantidad  Minimo Maximo Media Desv. est.
Fierro [%] 1173 4.72 68.5 36.92 12.34
Magnetismo 1173 0.28 0.99 0.915 0.07
Silice [%] 1173 2.43 58.74 23.89 9.38

Tabla 21: Estadisticas basicas de los datos originales homotdpicos

Se realizan las mismas etapas que en el caso heterotdpico:

e Transformacion de cada variable a una variable gaussiana

e Analisis variografico: calculo de variogramas experimentales simples y cruzados y

ajuste de un modelo de corregionalizacion (se realiza un modelo omnidireccional
porque se ajusta mejor).

45



[

(=1

gauss homo =i

[=1

Wariogram :
=

=1

oo

1 L 1 L
a 100 200 300 400
Distance (m)

T AT

flary
=
=

05k,

oo

: gauss homo mag

Uariogram
[y
[

[=]
[=]
(=}

L L ‘--__l—h- L L L L L
a 100 200 300 400 a 100 200 300 400
Distance (m) Distance (m)

T

iy
[l
=

o5t

oo

gauss homo si & gauss hofferiogram gauss homo si & gauss homo
1
; gauss homo fe
=
,_J
A

gauss homo mag & gauss homo

.o
0.&0
g
o.5 2025
. . .%.
& = & =
= 1 1 1 i 5 1 PR TR 0o 1 1 1 1
g a 100 200 300 400 = a 100 200 300 400 a 100 200 300 400
ES Distance (m) ES Distance (m) Distance (m)

Figura 23: Variogramas experimentales y modelados para las variables homotopicas
El modelo de corregionalizacion comprende un efecto pepita y dos variogramas esféricos
anidados:
0.2398 0.1993  —0.2185
y(h) = ( 0.1993  0.3509 —0.1994) pepa
—0.2185 —0.1994 0.2613
0.3712 0.3135  —0.3599 140
+ ( 0.3135 0.3110 —0.2931) Sph <140)
—0.3599 —0.2931  0.3580 140
0.3673 0.2731  —0.3531 450
+ < 0.2731 0.3174 —0.2590) Sph <450>

—0.3531 —0.2590 0.3844 450

e Cosimulacion por bandas rotantes (100 realizaciones)
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e Condicionamiento por cokriging
e Transformacion de vuelta a las variables originales

De esta manera se obtienen las siguientes estadisticas bdsicas correspondientes al

promedio de las simulaciones.

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Fierro [%] 3145700 4.72 68.5 33.87 11.80
Magnetismo 3145700 0.28 0.99 0.915 0.062
Silice [%] 3145700 2.43 58.74 42.95 8.96

Tabla 22: Estadisticas basicas para el modelo de bloque, media de las cien simulaciones

Los variogramas promedio de las 100 realizaciones son los siguientes.

Wanagrama Fism homalégico 0 Wariagrama Magnetisme homatégics. Wanegeama Sdice hamottipico

140 80
== e
130 an T 75
— -
150 % /,ﬁ = 0 e
3 73 7
" o EX] ._),
# # - 4
A az =
10 4 v /
/_-V 3 P 55 )_;
n 50
= 25 a5
0 24 A
& 22 B
I " " " " : 3 " " " L " L P 0 " :
] L1 B0 =0 iF 150 180 210 225 0 30 B0 20 120 150 180 210 225 1] kil B a0 120 15 150 2100 735

Figura 24 Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (Trad. homotopica)
Linea verde, direccion Noroeste; linea roja, direccion Noreste; linea morada, direccion Vertical.

Aqui se puede notar que, en realidad, un variograma omnidireccional es suficiente, el cual
se ve en el grafico con una linea negra y con asteriscos.
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5.4. Caso 3: Simulaciéon via MAF h= 10m

Es igual que en el caso de estudio anterior por lo que s6lo se mostraran los resultados
importantes, el resto serd presentado en los anexos (anexo 10.4; 10.5)

Matriz de correlacion de las variables gaussianas para h=0
1 0.79481 —0.95309
Corrv0=| 0.79481 1 ~0.75332
—0.95309 —-0.75332 1

Matriz de correlacion de las variables gaussianas para h = 10 metros

0.65185 0.46237 —0.59085
Cort h-1om = [ 0.46237 0.67238 —0.44448
—0.59085 —-0.44448 0.64504

El calculo de los MAF entrega la siguiente matriz de transformacion desde las variables
gaussianas hacia los factores (MAF):

0.3615 1.4137 —-0.7665

0.3577 0.2251 3.5564
Biom =
—0.3417 1.5660 2.8901

La matriz de transformacion inversa es la siguiente:

—0.1438 0.4130 0.2864

0.9707 0.9032 —0.9549
Biom '
0.1927 -0.1170 0.0779

Luego de las simulaciones (100 realizaciones) se obtiene la siguiente tabla que representa
las medias de las simulaciones.

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Fierro [%] 3145700 0.22 69.61 23.49 16.78
Magnetismo 3145700 0.28 0.99 0.92 0.066
Silice [ %] 3145700 1.05 85.96 33.50 15.05

Tabla 23: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, media de cien simulaciones
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Los variogramas promedio de las cien realizaciones son las siguientes:

“ariograma Fierro maflm Variograra Fierro maflOm
300 - 300
280 - 280
260 F /_ﬁ 260 //—
240 ) 240
220+ 220
200 - 200
180+ 180
160 160
140+ 140
120+ 120
100 . . . 1 1 1 1 | 100 L L L L L L L !
0 30 &0 90 120 150 180 210 225 0 30 60 a0 120 180 180 210 225
Wariograma Silice maflOm
240
220
200
180
160
140
120
100
80 1 L L 1 1 1 L s
1} 30 B0 an 120 150 180 210 225

Figura 25: Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (MAF h=10m).
Linea verde, direccion Noroeste; linea roja, direccion Noreste; linea morada, direccion Vertical.
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5.5. Caso 4: Simulaciéon via MAF h=25m y h=50m

Se aplica la metodologia anterior, cambiando la distancia para el calculo de los MAF a
h=25m y luego a h=50m. A continuacion, se indica las matrices de transformacion de MAF a
variables gaussianas y los variogramas promedio de las leyes simuladas

—0.1448 1.3895 -—-0.8747

0.0325 0.5875 3.5327
Bosm =
—1.0739 1.5180 2.7321

0.7577 1.0164 -1.0534

—0.2633 1.3724 3.2975
Bsom =
—0.5611 2.4815 2.1092

“ariograma Fierro mafZsm “ariograma Fierro maf25m
280 280
260 260
2401 240
2201 220
200+ 200
180 180
160 160
MO 140
12DD Eh BID Bh Wéﬂ Wéﬂ 1éD Q‘iD 22‘5 QUU Stl EIU B‘El 1éU 1éU WBIEI ZW‘U 22‘5

Wariograma Silice maf1Om

240 -

220+

200

180 -

160 -

140 -

120+

100 -

a0 I L L ! L L | |
0 i) B0 90 120 180 180 210 225

Figura 26: Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (MAF h=25m)
Linea verde, direccion Noroeste; linea roja, direccion Noreste; linea morada, direccion Vertical.

50



“ariograma Fierro mafG0m 110 “ariograma Magnetismo maf25m

280 5t
260}
240t
220t
200
180t 3l

160 -

251
140+

2

120 . | L L L L L L
1] 210 225 0 30 60 0 120 180 180

L I
20 295

L L L L L L
30 B0 S0 120 160 180

Wariograma Silice maf26m
2401

220F

200 -

180 +

160 +

140+

120 -

100

a0
0

L L L L L L L I
30 60 90 120 150 180 210 225

Figura 27: Promedio de variogramas experimentales de leyes simuladas (MAF h=50m).
Linea verde, direccion Noroeste; linea roja, direccion Noreste; linea morada, direccion Vertical.

5.6. Consideraciones de tiempo para cada (co)-simulacion.

Al igual que el caso de estudio anterior, se tomaron los tiempos aproximados de
simulacion. La siguiente tabla muestra los tiempos demorados.

Simulacién (E?nr;?ri t;)etg factor 1 factor 2 factor 3
Tradicional heterotdpica 4:00:00 - - -
Tradicional homotopica 2:00:00 - - -
Via MAF 10m 0:46:00 0:19:00 0:17:00 0:10:00
Via MAF 20m 0:52:00 0:17:00 0:18:00 0:17:00
Via MAF 30m 1:04:00 0:28:00 0:19:00 0:17:00

Tabla 24: Tiempos de simulacion

En este caso se observa que existe una reduccion de los tiempos de simulaciéon muy
notoria al aplicar la teoria MAF, con respecto al enfoque tradicional. Por lo tanto para el
yacimiento completo (las simulaciones fueron realizadas en un sector mas pequefio) o
yacimientos mas grandes, las simulaciones que pueden demorar semanas se podran realizar en
pocos dias.
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6. DISCUSION DE RESULTADO

Se compara el caso via MAF con la distancia mas pequeia ya que los resultados con
diferentes distancias son similares entre ellos (ver anexos).

6.1.  Tiempos de simulacion

La cosimulacion via MAF presenta una reduccién importante en los tiempos de
simulacion (Tabla 25). Esto se debe a que la teoria transforma un problema multivariable en
sencillos casos univariables (igual nimero de variables). Los casos multivariables son dificiles y
complejos, por lo que los computadores tardan mas tiempo en realizar las simulaciones. Para
yacimientos grandes y/o con muchas variables a estudiar, generalmente la simulacion tradicional
es muy dificil de realizar, por lo que la simulacion via MAF es una alternativa interesante.

Tiempo total

. Factor 1 | Factor 2 | Factor 3 | Factor 4
(hr, min, seg)

Simulacion

Tradicional (Cu, Ag, As, Sb) 0:27:30 - .- - -
Via MAF 10m 0:18:30 0:05:22 | 0:03:55 0:05:17 | 0:03:56

Tradicional (Fe, Magn, Si) 4:00:00
Via MAF 10m 0:46:00 0:19:00 | 0:17:00 | 0:10:00 -

Tabla 25: Tiempos de simulacion, enfoque tradicional y via MAF 10m

6.2.  Reproduccion de las distribuciones estadisticas

Las estadisticas basicas de ambos enfoques de simular presentan valores muy similares
para todas las realizaciones (minimo, mdximo, media y desviacion estdndar) por lo que la
simulacion via MAF es muy parecida a la simulacion tradicional (Tabla 26). También las
estadisticas son similares a los datos originales para cada yacimiento (Tabla 2 y 14).

Para el caso de los histogramas (figuras 28 y 29) presenta pequenas diferencias para cada
variable, pero la forma es similar, comparando ambos enfoques de cosimular. En la variable
fierro se muestra la diferencia mas notoria, no es tan similar, esto se explica que en el yacimiento
de fierro los datos son mas heterdpicos y a la vez estos datos no representa de buena manera el
yacimiento completo. Aunque para la variable magnetismo y silice, la simulacion via MAF es
similar a la forma tradicional, pero hay que tener en consideracién que para yacimientos muy
heterotdpicos, no seria recomendable, por la pérdida de informacion.
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En el caso de los boxplots, también son similares, presenta diferencia en los extremos y el
boxplot mas diferentes corresponde a la ley de fierro, que sucede lo mismo que el caso anterior,
(base mas heterotdpica).

Cantidad | Minimo Maximo Media Desv. Est.
Ag (g/t) 979300 0.39 855.01 34.45 58.6
Ag-mafl0 979300 0.39 855.01 34.89 58.9
As (g/t) 979300 3.74 12610 2041.30 4530.5
As-mafl0 979300 3.74 12610 1740.50 4005.0
Cu (%) 979300 0.01 29.9 1.60 2.4
Cu-mafl10 979300 0.01 29.9 1.62 2.5
Sb (g/t) 979300 0.92 8240.1 232.02 594.3
Sb-maf10 979300 0.92 8240.1 204.16 526.6
Fe (%) 3145700 0.22 69.61 28.35 16.1
Fe-maf10 3145700 0.22 69.61 23.49 16.8
Mag 3145700 0.28 0.99 0.91 0.1
Mag-maf10 3145700 0.28 0.99 0.92 0.1
Si (%) 3145700 1.05 85.96 30.48 13.5
Si-maf10 3145700 1.05 85.96 33.50 15.0

Tabla 26: Estadisticas basicas de leyes simuladas por ambos enfoques
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Figura 28: Histograma de las leyes simuladas sobre 100 realizaciones, yacimiento de cobre
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Figura 299: Histograma de las leyes simuladas sobre 100 realizaciones, yacimiento de fierro
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Figura 31: Boxplots de las leyes simuladas sobre 100 realizaciones, yacimiento de fierro

6.3. Reproduccion de la correlacion espacial (variogramas)

Para los variogramas podemos ver que presentan formas idénticas (figura 32). Los
alcances y mesetas son comprables entre si. Por lo que la continuidad espacial de las leyes no
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depende de la forma de simular, via MAF o tradicional, son parecidas. En el caso del yacimiento
de cobre (figura 32 izquierda) presentan un efecto pepita alto, esto se puede deber a que las

variables presentan distribuciones con colas muy largas, es decir con valores muy extremos como
se aprecian en los histogramas anteriores (figura 28.) y/o un muestreo altamente sesgado.
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Figura 32: Promedio de variogramas experimental de leyes simuladas.
Linea verde, direccion Noroeste; linea roja, direccion Noreste; linea morada, direccion Vertical.
., ., .
6.4. Reproduccion de la correlacion entre las variables

Para las correlaciones entre las variables, se aprecia que para ambas enfoques de simular,
los valores son parecidos. Por lo que la dependencia entre las variables no depende en la forma de
simular las leyes de las variables. También estas correlaciones se asemejan bastante a las
correlaciones de los datos originales en las (tabla 3 y 15)

Variable Copper grade Silver grade Arsenic grade Antimony grade
Copper grade 1 0.732 0.533 0.450

Silver grade 0.732 1 0.496 0.416

Arsenic grade 0.533 0.496 1 0.711

Antimony grade 0.450 0.416 0.711 1

Tabla 27: Matriz de correlacion de las leyes simuladas, enfoque tradicional
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Variable Copper grade Silver grade Arsenic grade Antimony grade
Copper grade 1 0.762 0.564 0.404

Silver grade 0.762 1 0.508 0.365

Arsenic grade 0.564 0.508 1 0.702

Antimony grade 0.404 0.365 0.702 1

Tabla 28: Matriz de correlacion de las leyes simuladas, enfoque MAF h=10m

Variable Iron grade Magnetism Silica grade
Iron grade 1 0.49 -0.90
Magnetism 0.49 1 -0.51

Silica grade -0.9 -0.51 1

Tabla 29: Matriz de correlacion de las leyes simuladas, enfoque tradicional

Variable Iron grade Magnetism Silica grade
Iron grade 1 0.60 -0.92
Magnetism 0.60 1 -0.66

Silica grade -0.92 -0.66 1

Tabla 30: Matriz de correlacion de las leyes simuladas, enfoque MAF

6.5. Condicionamiento de los datos

La desventaja de la teoria MAF est4 en el condicionamiento de los datos, ya que existe
una pérdida de informacidn para yacimientos heterotdpicos. Por construccion los factores de los
MAF se realizan a partir de una combinacion lineal de las variables originales. En los yacimiento
heterotdpicos existen ubicaciones donde no se muestrean todas las variables de interés, entonces
para estas ubicaciones no se pueden crear los factores para el MAF. De esta manera se pierde
toda la informacion de esa ubicacion. Para las dos bases de datos en estudio, existe una variable
submuestreada, como es la ley de antimonio y el magnetismo en los yacimientos de cobre y fierro
respectivamente. Por lo tanto habra sectores con poco condicionamiento a los datos originales ya
que se pierde informacion, esto ocurre para las variables que no estan submuestradas, es decir, las
variables ley de antimonio y magnetismo tendran un buen condicionamiento a los datos ya que
estas variables no pierden informacion al ser las que tienen la menor cantidad de muestras.

Este efecto se puede observar al tomar algunos bloques en sectores cercanos a los sitios
mas heterdpicos y comparando la dispersion de las leyes simuladas mediante la desviacion
estandar de las leyes. Se comparan ambos enfoques, la simulacion tradicional contra la
simulacion via MAF como se observa en la los siguientes graficos (figuras 30 y 31), donde las
leyes que pierden informacién presentan una mayor desviacion (mayoria de puntos sobre la linea
de 45°), lo que indica una alta incerteza de las leyes.
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7. CONCLUSIONES

La teoria MAF aplicada a la cosimulacion de leyes presenta ventajas comparativas sobre
la forma tradicional de cosimular las leyes en yacimientos mineros.

Es mas simple la cosimulacion via MAF ya que transforma los problemas multivariables
en simples casos univariables, esto se refleja en los problemas de modelamiento. Los
modelamientos en casos multivariables requiere de ajustar un modelo de corregionalizacion lineal
a todos los variogramas simples y cruzados, utilizando la teoria MAF s6lo se ajustan los
variogramas simples de los nuevos factores, por lo que reduce su complejidad. Esta simplicidad
afecta notoriamente los tiempos de simulacion los cuales se reducen considerablemente. De esta
manera, las cosimulacién en yacimientos grandes o de muchas variables, que por medio de la
cosimulacion tradicional que no eran factibles tienen una solucion via MAF.

Los resultados obtenidos muestran que la cosimulacion via MAF se comporta muy
semejante a la forma tradicional en cuanto a las siguientes caracteristicas. Las estadisticas
basicas, distribucion de leyes, continuidad espacial y correlacion entre las variables son muy
similares, presentan valores similares y graficamente mantienen formas parecidas. Presenta una
desventaja en cuanto al condicionamiento de datos para yacimientos heterotdopicos ya que por
construccion la teoria MAF elimina datos, si no estan todas las variables muestreadas en el punto.

Se recomienda utilizar esta teoria MAF en la cosimulacion de leyes para yacimientos
mineros, siempre y cuando no presenten fuerte heterotopia. Para los casos de fuerte heterotopia es
preferible utilizar la cosimulacién tradicional ya que toma en cuenta toda la informacion existente
Con respecto a la distancia, se recomienda una distancia pequefia en la direccion de mayor
continuidad ya que dard una mayor cantidad y calidad de informacion
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9. ANEXO A: YACIMIENTO POLIMETALICO

9.1. Datos heterotdpicos

Comparando las bases heterotopicas y homotodpicas se puede apreciar en que ubicacion
del espacio no se tienen todas las variables muestreadas.
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Figura 31: Representacion de sondajes con datos heterotopicos (arriba) y homotdpicos (abajo)
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9.2.

Histogramas
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Los histogramas de las variables para el caso homotopico son los siguientes.
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Figura 32: Histogramas de las variables originales
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9.3.  Modelo de corregionalizacion.
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Figura 34: Variogramas experimentales y modelados para las variables homotopicas,
Linea verde, direccion Este, linea roja, direccion Norte, linea morada, direccion Vertical.
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Matrices de correlacion a diferentes distancias

1.00000
0.66707
0.83174
0.56044

0.88714
0.42016
0.64120
0.20832

1.37925
0.89437
1.17030
0.53397

1.69501
1.09330
1.44354
0.92694

VarCov h=0

VarCov h=10m

VarCov h=20m

VarCov h=30m

0.66707
1.00000
0.69165
0.82927

0.42016
0.80690
0.59358
0.62025

0.89437
1.18914
0.93004
0.84073

1.09330
1.37946
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0.69165
1.00000
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0.59358
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Un célculo a priori de las correlaciones de los nuevos componentes MAF, para las tres
distancias a estudiar da:

09999 —0.0000 —0.0001 —0.0000
T B _{=0.0000 1.0001 —0.0001 —0.0001
Biom'x VarCov (h=0)x Biow=| _y'5001 _0.0000  1.0000 —0.0000
—0.0000 —0.0001 —0.0000 1.0000
0.6295 —0.0000 —0.0000 —0.0000
T B _ [ =0.0000 07712 —0.0001 —0.0001
Biom x VarCov (h=10)x Bion= | _"0000  _0.0001  1.3819 —0.0000
—0.0000 —0.0001 —0.0000 1.8615
1.0000 0.0001 0.0000 0.0000
BaoTx VarCov (h=0) x Byy= | 00001 0.9999 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.9999 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 1.0000
09984  0.0001  0.0000 0.0000
BaoTx VarCov (h=20) x Bygy= | 00001 1.1345 —0.0001 0.0000
0.0000 —0.0001  1.2330 0.0001
0.0000 0.0000 0.0001 2.2386
1.0000 0.0000  0.0000 0.0000
Bio"x VarCov (h=0) x By | 0-0000 1.0001 —0.0001 0.0000
0.0000 0.0001  1.0002 0.0001
0.0000 0.0000 0.0001 1.0000
08917  0.0000 0.0000  0.0000
Bion"x VarCov (h=30) x By | 00000 13615 —0.0001 —0.0001
0.0000 —0.0001 1.6733 —0.0001
0.0000 —0.0001 —0.0001 1.7515
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9.5.

9.5.1. Distancia h =20m

Modelos variograficos para los factores de MAF
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Figura 35: Variogramas de los MAF, h=20m
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9.5.2. Distancia h =30m
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9.6.

Boxplot
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Figura 37: Boxplot de los promedios de los histogramas, Ag
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Figura 38: Boxplot de los promedios de los histogramas, As
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Figura 40: Boxplot de los promedios de los histogramas, Sb
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9.7.

Estadisticas basicas

Promedio de leyes de las 100 simulaciones obtenidas de la forma tradicional heterotdpica

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Ag [g/t] 979300 0.39 855.01 34.45 58.58
As [g/t] 979300 3.74 12610 2041.3 4530.5
Cu [%] 979300 0.01 29.9 1.6 2.42
Sb [g/t] 979300 0.92 8240.1 232.02 594.27

Tabla 31: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, tradicional heterotdpica.

Promedio de leyes de las 100 simulaciones obtenidas de la forma tradicional homotopica

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Ag [g/t] 979300 0.39 840.01 35.6927 65.5096
As [g/t] 979300 4.74 12610 1974.1 4640.1
Cu [%] 979300 0.01 26.03 1.6315 2.596
Sb [g/t] 979300 0.92 8240.1 219.8328  568.6916

Tabla 32: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, tradicional homotopica.

Promedio de leyes de las 100 simulaciones obtenidas via MAF 10m

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Ag [g/h] 979300 0.39 855.01 34.8866 58.897
As [g/t] 979300 3.74 12610 1740.5 4005
Cu [%] 979300 0.01 29.9 1.6151 2.5007
Sb [g/t] 979300 0.92 8240.1 204.156 526.6398

Tabla 33: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, MAF h=10m.

Promedio de leyes de las 100 simulaciones obtenidas via MAF 20m

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Ag [g/t] 979300 0.39 855.01 34.7888 58.365
As [g/t] 979300 3.74 12610 1794.3 42233
Cu [%] 979300 0.01 29.9 1.6015 2.4715
Sb [g/t] 979300 0.92 8240.1 204.6569  533.9846

Tabla 34: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, MAF h=20m.

Promedio de leyes de las 100 simulaciones obtenidas via MAF 30m

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est.
Ag [g/t] 979300 0.39 855.01 34.8351 58.9581
As [g/t] 979300 3.74 12610 1743.6 4108.3
Cu [%] 979300 0.01 29.9 1.5788 2.4316
Sb [g/t] 979300 0.92 8240.1 201.509 522.5141

Tabla 35: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, MAF h=30m.
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9.8.

Los histogramas promedio de las leyes simuladas
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9.9.
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Figura 45: Comparacion de los variogramas experimentales del modelo de bloques, Agy As
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Promedio de los variogramas de leyes en 3 direcciones: Este (x) ; Norte (y) ; Cota (z)
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Figura 46: Comparacion de los variogramas experimentales del modelo de bloques, Cu y Sb
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9.10. Matrices de correlacion

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas tradicionalmente.

Ag As Cu Sb
Ag 1 0.50 0.73 0.42
As 0.50 1 0.53 0.71
Cu 0.73 0.53 1 0.45
Sb 0.42 0.71 0.45 1

Tabla 36: Matriz de correlacion, tradicional heterotdpica.

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas tradicionalmente de
datos homotdpicos.

Ag As Cu Sb
Ag 1 0.51 0.76 0.38
As 0.51 1 0.54 0.70
Cu 0.76 0.54 1 0.41
Sb 0.38 0.70 0.41 1

Tabla 37 Matriz de correlacion, tradicional homotopica.

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas via MAF con h = 10m

Ag As Cu Sb
Ag 1 0.51 0.76 0.36
As 0.51 1 0.56 0.70
Cu 0.76 0.56 1 0.40
Sb 0.36 0.70 0.40 1

Tabla 38: Matriz de correlacion, MAF h=10m

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas via MAF con h = 20m

Ag As Cu Sb
Ag 1 0.51 0.77 0.37
As 0.51 1 0.56 0.70
Cu 0.77 0.56 1 0.41
Sb 0.37 0.70 0.41 1

Tabla 39: Matriz de correlacion, MAF h =20m

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas via MAF con h = 30m

Ag As Cu Sb
Ag 1 0.51 0.76 0.38
As 0.51 1 0.58 0.70
Cu 0.76 0.58 1 0.43
Sb 0.38 0.70 0.43 1

Tabla 40: Matriz de correlacion, MAF h=30m
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9.11.
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Figura 47: Ubicacion de algunos bloques seleccionados en sectores con datos heterotdpicos.
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Desv condicional As

Desv condicional As

10000 10000
8000 + 000 ~r
S - MR
& s000 g sooo
5 +et , =z +* “00 "
= 4000 + % 4000 e;i
2 + +4
2000 * 2000 - 4
+* * .
0 : : : ; ) 0 : : : ; s
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
TRADICIONAL TRADICIONAL
Desv condicional As Desv condicional As
10000 10000
+*
8000 000
E *» E
£ £000 oo E som ry
Y *» L . ‘.
S 4000 4 * S 4000 -
}Q + +7
¥, *4 hd
2000 - 2000 -
+ +
0 : : : ; ) 0 : : : ; s
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
TRADICIONAL TRADICIONAL

Figura 49: Desviacion estandar condicional para algunos bloques heterotopicos, As

76



En caso del antimonio Sb hay menos valores, ya que varios bloques no se simularon,

porque las vecindades de busqueda no alcanzaron datos.
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De todas formas las nubes de dispersion de las desviaciones condicionales de todos los
bloques se muestran a continuacion.

200 |
[
8 T
% 100 } o
4 &
0k
ag
200 F
= =)
ol o
H
g 100} E
g 2
0k
ag ag
Figura 52: Desviacion estandar condicional, Ag
20000 | 1 20000 &
g E
g 10000 | 1 g 10000 1
E 4
ok g . | ok i i
0 10000 20000 0 10000 20000
as as
|
zogoo | 1 20000 b . .
o . ) o ' )
[} o~
H H
m m
g 10000 | 1 = 10000 } 1
m m
[u] [u]
o - oF -
0 10000 20000 0 10000 20000
as as

78



homo cu

cu maflo

homo sh

sk maf20

e e N R s s A = a

L e Y o s T N = ]

2000

1000

3000

2000

1000

Figura 53: Desviacion estandar condicional, As

o012 34567414

La1b}

cu maflo

cu mafio

L e e L R T B = T = = I ]

Lol el o T L s e AR I s )

01234586789

La3b}

Figura 54: Desviacion estandar condicional, Cu

T T
thoe=0.578

0 1000 2000

shb

T T
B the=0.530 N b

0 1000 2000 3000

shb

sk mafll

sk maf30

2000

1000

3000

2000

1000

the=0, 503

0 1000 2000

sh

0 1000 Z000 3000

shb

Figura 55: Desviacion estandar condicional, Sb

79



10. ANEXO B: YACIMIENTO DE FIERRO

10.1.

Para la base heterotdpica se puede apreciar que

Datos heterotopicos

se tienen valores de algunas variables.
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Frequencies

10.2. Histogramas

Los histogramas de las variables para el caso homotopico son los siguientes.
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Figura 57: Histogramas de las variables originales y gaussianas
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10.3. Modelo de corregionalizacion
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10.4. Matrices de correlaciéon a diferentes distancias

1.00000
0.79481

VarCov h=0 <
—0.95309
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VarCov h=10m
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Un célculo a priori de las correlaciones de los nuevos componentes MAF, para las tres

distancias a estudiar da:

B]omTX VarCov (h:O) X Biom=

Biom x VarCov (h=10) x Bjom=

Basm' x VarCov (h=0) x Bysn=

Basm' x VarCov (h=25) x Basm=

Bsom ' x VarCov (h=0) x Bsom=

Bsom X VarCov (h=50) x Bsom=

¢
§
g
&
(
(

1.0000 -0.0001 0.0000
0.0001 1.0000 0.0000)
0.0000 0.0000 1.0001
0.6204 —0.0001 -0.0000
0.0001 0.8684 0.0000
0.0000 —0.0000 1.4982
1.0000 0.0000 -—0.0001
0.0000 1.0000 0.0000
0.0001 0.0000 1.0001
0.9237 0.0000 -—-0.0001
0.0000 1.1094 0.0000
0.0001 0.0000 1.4068
1.0001 0.0001 0.0000
0.0001 1.0000 0.0001>
0.0000 0.0001 1.0001
1.2064 0.0001 0.0000
0.0001 1.3561 0.0000>
0.0000 0.0000 1.4982
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10.5. Modelos variogréaficos para los factores de MAF
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10.5.2. Distancia h = 25m
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10.5.3. Distancia h = 50m
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10.6. Bloxplot
a0
7ot S - -
| | | | |
BOF : | | | |
| | : | :
L | |
_— I I | | |
& | | | | |
@ ' I I
© | | |
5 30r
20t :
| |
10k | |
| ' | | |
ol | | e |
Traditional Traditional LIAF MAF AT
cosimulation cosimlation costmlation costmlation cosimulation
(homotopic) (h=10m) (h=25mm) (h=50m)
Figura 62: Boxplot de los promedios de los histogramas, Fierro
1.05
1 L
| | | | |
095} ' | ! ' !
5 03} :
E | | | | |
= | | | | |
= nas5) | | | | |
| | I | |
| | | |
ogl _ | | |
0751
07
Traditional Traditional MAF MAF MAF
costmulation cosimulation cosimulation costnulation costmulation
(homotopic) (h=10rm) th=25m) (h=50rm)
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10.7. Estadisticas basicas

Promedio de 100 simulaciones obtenidas de la forma tradicional heterotdpica

Cantidad  Minimo Maximo Media Desv. est.
Fierro [%] 3145700 0.22 69.61 28.35 16.14
Magnetismo 3145700 0.28 0.99 0.91 0.07
Silice [%] 3145700 1.05 85.96 30.48 13.49

Tabla 41: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, tradicional heterotopica.

Promedio de 100 simulaciones obtenidas de la forma tradicional homotopica

Cantidad  Minimo Maximo Media Desv. est
Fierro [%] 3145700 4.72 68.5 33.87 11.80
Magnetismo 3145700 0.28 0.99 0.91 0.06
Silice [%] 3145700 2.43 58.74 25.81 8.96

Tabla 42: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, tradicional homotopica.

Promedio de 100 simulaciones obtenidas via MAF 10m

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est
Fierro [%] 3145700 0.22 69.61 23.49 16.78
Magnetismo 3145700 0.28 0.99 0.92 0.07
Silice [%] 3145700 1.05 85.96 33.50 15.04

Tabla 43: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, MAF h=10m.

Promedio de 100 simulaciones obtenidas via MAF 25m

Cantidad  Minimo Maximo Media Desv. est
Fierro [%] 3145700 0.22 69.61 23.10 16.63
Magnetismo 3145700 0.28 0.99 0.91 0.07
Silice [%] 3145700 1.05 85.96 33.68 14.96

Tabla 44: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, MAF h=25m.

Promedio de 100 simulaciones obtenidas via MAF 50m

Cantidad Minimo Maximo Media Desv. est
Fierro [%] 3145700 0.22 69.61 23.39 16.69
Magnetismo 3145700 0.28 0.99 0.91 0.07
Silice [%] 3145700 0.28 0.99 0.91 0.06

Tabla 45: Estadisticas basicas para el modelo de bloques, MAF h=50m.
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10.8. Los histogramas promedio de las leyes simuladas
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10.9. Promedio de variogramas.
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Figura 68: Comparacion de los variogramas experimentales del modelo de bloques, Fierro
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Figura 69: Comparacion de los variogramas experimentales del modelo de bloques, Magnetismo
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Figura 70: Comparacion de los variogramas experimentales del modelo de bloques, Silice

94



10.10. Matrices de correlacion

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas tradicionalmente.

Fierro Magnetism Silice
Fierro 1 0.49 -0.90
Magnetism 0.49 1 -0.51
Silice -0.90 -0.51 1

Tabla 46: Matriz de correlacion, tradicional heterotdpica

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas tradicionalmente de
datos homotdpicos.

Fierro Magnetism Silice
Fierro 1 0.65 -0.93
Magnetism 0.65 1 -0.64
Silice -0.93 -0.64 1

Tabla 47: Tabla N° 2: Matriz de correlacion, tradicional homotdpica.

Matriz de correlacion del promedio de laé variables cosimuladas via MAF con h = 10m

Fierro Magnetism Silice
Fierro 1 0.60 -0.92
Magnetism 0.60 1 -0.66
Silice -0.92 -0.66 1

Tabla 48: Matriz de correlacion, via MAF h=10

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas via MAF con h =25m

Fierro Magnetism Silice
Fierro 1 0.59 -0.92
Magnetism 0.59 1 -0.65
Silice -0.92 -0.65 1

Tabla 49: Matriz de correlacion, via MAF h=25m

Matriz de correlacion del promedio de las variables cosimuladas via MAF con h = 50m

Fierro Magnetism Silice
Fierro 1 0.59 -0.92
Magnetism 0.59 1 -0.64
Silice -0.92 -0.64 1

Tabla 50: Matriz de correlacion, via MAF h=50m
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10.11. Desviacion estandar condicional
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Figura 71: Ubicacion de algunos bloques seleccionados cerca de datos heterotopicos.
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En la siguiente figura se muestra como en el caso de magnetismo hay una buena relacion
entre los bloques simuladas por uno u otro método, ya que todos los métodos usan los mismos

datos de magnetismo (variable que cuenta con la menor cantidad de informacion).
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Figura 73: Desviacion estandar condicional para algunos bloques heterotdpicos, Magnetismo
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Figura 74: Desviacion estandar condicional para algunos bloques heterotopicos, Silice
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Figura 76: Desviacion estandar condicional, Magnetismo
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Figura 77: Desviacion estandar condicional, Silice
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