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RESUMEN.

Es bastante comun, en el proceso de evaluaci§gadimientos, encontrar varias especies
de interés asociadas en un mismo cuerpo mineralizagheralmente una ellas es mas importante
gue las demas. Usualmente la variable mas impertaoe en este caso de estudio es el cobre
total (CuT), es informada en todas las muestrasnidds, mientras que la variable secundaria, en
este estudio el cobre soluble (CuS), solo se analizciertas zonas, a menudo las de mas altas
leyes de la variable primaria.

Esta decision genera un sesgo en la distribuciéadeariable secundaria y en la
distribucion bivariable conjunta (CuT-CuS). Est@guce ciertas dificultades en el proceso de
simulacién, ya que estos métodos usan como infebmade entrada, las distribuciones
(histogramas) de ambas variables, por ende, sinessan representativas, es decir, si presentan
sesgo debido al muestreo preferencial, los rexagtatitenidos de la simulacion reflejaran estos
sSesgos.

En esta memoria de titulo se presentan la metot@otiguna correccion de la distribucion
sesgada de cobre soluble, a partir de la distdoucivariable y las distribuciones de cobre total,
enfatizando principalmente en dos aspectos: combiea los resultados en la medida que el
sesgo aumenta, y por otro lado, como cambian gstaelos al aumentar o disminuir el grado de
refinacion con el cual se realiza la correccion.

Los resultados muestran que la correccion propwesta distribucion sesgada, corrige el
efecto del muestreo preferencial, en cuanto a issiGab bésicas, variabilidad espacial,
distribucion de valores tanto en CuT como en CttS,Ror esta razon, la correccion se considera
exitosa, ya que estimaciones hechas a partir debdisones no corregidas sobrestiman los
recursos del yacimiento hasta en un 100% para atgeyes de corte.

Sin embargo, analizando los tonelajes reportaddasnealizaciones se puede ver que,
para una ley de corte que pertenezca a una ddaEssoque se vieron sesgadas, los tonelajes
informados son levemente mayores que en el cassgado. Por el contrario, para leyes
superiores a las clases sesgadas, el tonelaje mémlimado es menor al caso sin sesgo.

El suavizamiento de la distribucion sesgada pasecaiecesario solo en casos extremos
en que el sesgo sea excesivo 0 se tengan muy p@tos para aplicar la correccion. El
suavizamiento depende fuertemente de la decisidnsdario en cuanto al ajuste del histograma
experimental y por esto los resultados puedenastabte distintos dependiendo de esta eleccién.



ABSTRACT.

It is quite common in ore deposit evaluation, firgiseveral interesting species associated
in the same ore body, usually one of these spéxie®re important than others. Commonly the
most important variable, which in this case studythe total copper grade (CuT) is fully
informed, while the secondary variable, the solutdpper grade (CuS), is only sampled in
certain areas, often of higher grad@sis decision creates a bias in the distributionthod
secondary variable and the bivariate distributi®nT-CuS). This causes some difficulties in the
simulation process.

The multivariate Gaussian model is widely used éofggm simulation, requiring the
grade data to be transformed into normal scores,into data with a standard Gaussian
distribution. To this end, a representative distiitn of the original grade data is needed, in
order to avoid biases in the simulation outputchSa representative distribution is difficult to
infer when the grade variable is not regularly skahpin particular when low grade sectors are
under sampled (preferential sampling design).

This situation is frequently found in oxide coppmrposits, for which soluble copper
grades are assayed preferentially at samples wigh kotal copper grades. To infer a
representative distribution of soluble copper grage propose a declustering technique that
relies on the distribution of total copper gradssuamed representative, and on the bivariate
distribution between total and soluble copper gsadethe samples where both variables are
assayed. The effects of using the original (biased) corrected (representative) distributions to
simulate soluble copper grades are illustratedutinea case study.

The results show that due to the correction obilased distribution, the ore body appears
to have the same characteristics as the case rhwia preferential sampling had been done in
terms of basic statistics, spatial variability, tdiution of values of CuT o CuS, etc. So the
correction was considered successful, as estinm#ee from biased distributions overestimate
the resources of the deposit up to 100% for soreftgrades.

The smoothing of the distribution seems to be resrgsonly in extreme cases where the
bias is excessive or a few data are available.shh@othing is heavily dependent on the user to
decide how fit the curve with the experimental ¢tgsam and therefore the results can be quite
different depending on that choice.
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1. INTRODUCCION.

1.1 Motivacién del trabajo.

Un problema frecuente en la estimaciéon de recuesague los datos de entrada (testigos
de campafias de sondajes, muestras de pozos ddutranetc.) a partir de los cuales se hara la
estimacién, presenten algun tipo de sesgo esp#&std. sesgo generalmente se debe a que se
decide muestrear preferentemente ciertas porcidaes poblacion (usualmente las zonas de
altas leyes), dejando pobremente representadamoies que no son de interés. Esta decision
repercute finalmente en los resultados de la esiiman partir de estas muestras.

Un ejemplo tipico de este problema se presenta emuestreo de las variables ley de
cobre total (CuT) y ley de cobre soluble (CuS),este caso la primera variable se estudia en
detalle, generalmente toda el area de interés esstreada y, por lo tanto, se tiene plena
confianza en el conocimiento que se tiene de esiable. Sin embargo, la segunda variable no
se muestrea como la primera. Usualmente solo dea@mdas muestras que presentan mayor
potencial (por ejemplo, aquellas con ley de CuTreobtierta ley de corte) dejando sin
informacién partes importantes de la poblacion égaimente las zonas de bajas leyes). De esta
manera las estimaciones que se hacen de esta uldnmlle seran menos representativas debido
al sesgo que presentan, y por ende, se tiene stribbation experimental sesgada a los valores
altos.

Con el fin de solucionar este problema se ha psipuen método que permite corregir las
distribuciones de las variables menos informadassste caso CuS, a partir de otras variables
mejor informadas (CuT), usando la correlacion quste entre ambas variables.

Para probar el método se utilizar4 una base de dat contiene datos de CuT y CusS, se
truncara esta base de datos, es decir, se elimimandormaciéon de CuS en cierto nimero de
datos, de manera de obtener la situacién con sesga,luego comparar los resultados de la
simulacion (casos sesgados y caso insesgado)jcaadd la calidad de la solucién propuesta.

Se estimaran también los efectos que trae consigoado de sesgo (porcentaje de la
muestra sin informacion de CuS) en los resultadola dimulacion, asi como también, el efecto
en el grado de refinacion con la cual se realizateeccion.

Entonces la motivacion principal es corregir lariisicion sesgada de manera de obtener
resultados que no presenten el sesgo que teniarigble original, ya que las estimaciones
pueden diferir enormemente si no se realiza dioh@ccion.



1.2 Objetivos.

Los objetivos generales del trabajo son:

Verificar y comparar lo que actualmente se reglaia solucionar el problema planteado,
por ejemplo, comparar la correccion planteada concaso donde no se aplica la
correccion.

Corregir las distribuciones que alimentan al procds simulacién condicional, para
generar estimaciones que no estén sesgadas.

Generar un programa de computacion que realiceofi@arion y entregue un set de
nuevos ponderadores para cada dato, que soludipnebéema del sesgo espacial.

Los objetivos especificos del trabajo son:

Proponer soluciones para determinar la distribucgpresentativa de la variable poco
informada (CuS) a partir de otra variable mejooinfada (CuT) y la correlacién entre
ambas.

Implementar la solucién en algun lenguaje de prog@on y generar un programa
configurable por el usuario para reproducir la eccion segun sus preferencias
(principalmente el grado de discretizacion conus ge quiera realizar la correccion).
Aplicar los métodos propuestos a una base de dets bajo distintos escenarios,
principalmente asociados al grado de sesgo de éstnavl

Comparar los resultados obtenidos por el método gule actualmente se realiza (un
ejemplo sin correccion).

Recomendar a partir de estos analisis el mejor doéto utilizar segin sea el caso en
estudio.



1.3 Alcances.

El alcance de este tema de memoria es generargarit@o que corrija distribuciones
sesgadas de manera de que la base de datos queese ial proceso de simulacion condicional
sea la mas representativa posible de la distribugél, buscando comparar este método con las
practicas que se aplican actualmente.

El problema planteado es relevante para tener mocamiento mas acabado de la variable
en estudio, quiza no se pueda obtener la mejocisolpueden existir otras mejores), pero se
intenta mejorar lo que actualmente se realiza.

El tema es de suma importancia ya que una malmastn de una variable podria
acarrear problemas en el futuro de un proyectacipalmente debido a la sobrestimacién o
subestimacion de la variable en estudio. Por ejengn este caso la variable sesgada es el cobre
soluble, debido al submuestreo de las leyes bagedtimaciones que se hagan de esta estaran
sesgadas a valores altos. Esto producird una siotlmen de los recursos asociados a esta
variable, tanto en tonelaje como en la ley medigiagda a una cierta ley de corte.

Se restringiran los analisis a cierto porcentajeseigo de la distribucion (25% de los
datos sin informacion de CuS como maximo) ya queassidera suficiente para probar el
método. Ademas la distribucion solo seréa sesgadia gerte baja de esta ya que es lo que pasa en
la préactica.



2. ANTECEDENTES.

2.1Evaluacion de recursos: kriging y simulacion.

En la estimacion de recursos usualmente se usanmed@snientas: el método de kriging y
las simulaciones condicionales. Un problema dejikg, es el suavizamiento de la distribucion
de valores estimados, por lo que los resultadasonaepresentativos de la variabilidad real. Las
simulaciones, en cambio, mantienen las mejorgagatades del kriging, a saber:

- Interpolacion exacta cuando es simulacion condation
- El error de estimacion tiene esperanza nula (imgesg
- Precision: Aunque se deben usar muchas realizacpara lograr este objetivo.

Y ademas no tienen los problemas que generan aguopiedades del kriging, entonces
las simulaciones:

- No suavizan: La dispersion de los valores estimadok misma que la de los valores
originales.

- La varianza de kriging depende ahora también deldss y no solo de sus posiciones
relativas por lo que aparece el efecto proporcional

El kriging se usa principalmente cuando el objeforoncipal es estimar la variable en
estudio. Las simulaciones, por otra parte, se pganipalmente para cuantificar la incertidumbre
en la estimacion, evaluacion de riesgos, estimaidmes de la variable en estudio, etc.

La principal caracteristica del proceso de simodlaaondicional es la creacion de una
variable que intente reproducir la continuidad g [@opiedades de la variable en estudio,
considerada como una variable aleatoria regiorddizaa simulacion condicional a diferencia
del kriging requiere conocer completamente la Wdgizen cuestion. Conocer esta variable
implica principalmente determinar el variogramaug funciones de distribuciéon multivariables
por ejemplo, para el caso de 2 variables se detactterizar las distribuciones monovariables
como la bivariable. (En el caso de la estimacion lp@ing solo basta con los variogramas
simples y cruzados).



Por tanto, las razones para usar simulacion canwiti en contraposicion al kriging, se
engloban principalmente en las siguientes:

- Evitar el suavizamiento de las estimaciones, usemtienel rango de los valores estimados
por kriging, es menor que el rango de los valorggrales, por tanto, en el método de
kriging no se puede estimar la posible ocurreneigalores extremos.

- La simulacion entrega una medida de la incertidendor la estimacion, mucho mas util
gue la varianza de kriging, ya que esta Ultimandependiente de los datos.

- Permite hacer analisis de riesgo a partir de Issltados de la estimacién, se puede, por
ejemplo, calcular la frecuencia y con esto la pbidltlad de ocurrencia de algun
escenario determinado, lo que apoya la toma desidaees, por ejemplo, en cuanto al
disefio y planificaciébn minera.

- Las estimaciones del kriging minimizan la variamed error (local) pero fallan en la
reproduccion de la distribucién original de la wbie. Por otro lado la simulacién
condicional genera realizaciones que reproduceresséadisticas globales, los valores
condicionales de los datos y la representacion cedpale estas (histogramas,
variogramas, etc.}5].

Por esta y otras razones la simulacion es cadamé&sxz usada por sus propiedades de
representar la verdadera continuidad de la varialdke medir de mejor forma la incertidumbre en
la estimacion (debido al procesamiento de lasaaeibnes de la variable en estudio).

2.2 Simulaciéon multivariable.

Existen métodos de simulacion multivariable quempen reproducir las relaciones
espaciales de cada variable y entre variables,dosks variogramas simples y cruzados, que
pueden ser descritas por el modelo lineal de camafizacion.

El principal supuesto es que el conjunto de valpresenta una distribucion multivariable
gaussianin (x),i = 1...N}, entonces la densidad de probabilidad de los eslen los sitios con
datos es:

9(Vi, Voo V) = nl ex -1yEC‘1y‘J
(@) ﬂ/deﬂCi 2

Donde el vector Y esta compuesto de los valoresgigos y C es la matriz de varianza-
covarianza, de esta manera, solo con la matriz ¥arfograma) se caracteriza completamente la
funcion aleatoria gaussiana, esto es un puntoefaleitmodelo debido a su simplicidad.

[5] Emery, X, 2008Simulacién Estocéastica y Geoestadistica No Lingalversidad de Chile,
facultad de ciencias fisicas y matematicas, departo de ingenieria civil de minas.
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Si se tienen varias variables de esperanza 0 ysauyarianzas simples y cruzadas son
combinaciones lineales de las mismas estructunésnees:

c,(h)=> b, (h) Paraij=1,....n.

Donde la matricesBu:(lq;')ij son de tipo positivo. La simulacion se basa en la

interpretacion del modelo lineal de corregionali@gac que descompone las variables de la
siguiente manera:

Y, (x)=> %" (x) Para todosi[1,n]

Donde los grupos de componentés:'(x) y X,"(x) no estan correlacionados sitw,

pero los componentes de un mismo grupo (por eje,n)pllb(x) ) si tienen correlacion intrinseca,
siendo su matriz de covarianzas simple y cruza&{a<, (h).

Para cada estructura elemental, de indice u, séasirtos componenteX ;" (x) con el método
anterior. Entonces las variables simuladas serauantea de los componentes:

Y, ° (X) = Z X; US(X) Para todod [1,n]

En el modelo multigaussiano esta técnica permipeoticir no solo las covarianzas
simples y cruzadas sino también las distribuci@spsciales propias y conjuntas de las funciones
aleatorias.



2.3 Andlisis de las variables en estudio, cobre totaC(T) y cobre soluble (CuS).

Una de las condiciones de los métodos de simulagifm se basan en el modelo
multigaussiano, es que las distribuciones monaovi@sa bivariables y de orden superior tengan
distribucion gaussiana, sin embargo, esto muchessveo se cumple debido a la naturaleza de
las variables.

Las variables analizadas generalmente no tienendigtdbucién normal, por ende, el
primer paso para la simulacién, es la transfornmadi los datos originales en datos que tengan
una distribucién normal monovariable (de mediav@ianza 1).

Considerando los histogramas acumulados la tranafoén consiste en asociar a cada
valor de la variable original un valor Gaussiane ¢jene la misma frecuencia acumulada. A la
funcion que relaciona estos valores se le denoramamorfosis gaussiana. El primer paso
entonces es construir la funcién de probabilidaghmadada, como se muestra en la siguiente
figura y asociarle el valor gaussiano que tienengisana probabilidad acumulada.

Frobabilidad acumulada
Probabilidad acumulada

L L L L
(1] 1 2 z 3 4

Valores originales Walores Gaussianos

Figura 1 — Construccion del histograma acumulado dk variable original.



Entonces para cada valor de la variable originaliesee un valor gaussiano, como se
muestra en la siguiente figufa].
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Figura 2 - Proceso de transformacion a valores gasisnos.

[5] Emery, X, 2008Simulacién Estocéastica y Geoestadistica No Lingalversidad de Chile,
facultad de ciencias fisicas y matematicas, departo de ingenieria civil de minas.
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A modo de ejemplo, en las figuras siguientes selasrdistribuciones de las variables
transformadas:

Frequenci es
Frequenci es

-2 -1 0 1 -2 -1 0 1

Gaussi ana QuT Gaussi ana QuS
Media -0.06 Media -0.01
Varianza 0.96 Varianza 0.96

Figura 3 - Histogramas de las variables gaussianas.

Como se ve, las distribuciones monovariables sietieun comportamiento gaussiano
(media cercana a 0 y varianza aproximadamente fi). efhbargo, si se transforman
independientemente dos variables que tienen cordelalas variables gaussianas resultantes no
necesariamente muestran un comportamiento bigaosdtam el caso de CuT y CuS esto ocurre
debido a una restriccion de indole mineralogicaalzer, la ley de CuT debe ser mayor o igual
gue la ley de CusS.



En la figura siguiente se muestra la nube de @wid@h entre las variables gaussianas de
CuTy CuS.

Gaussi ana QuT

T T T T T T T T T
4 - r ho=0. 735 + 1 4

Gaussi ana CuS
SN eue Issne)

Gaussi ana QuT

Figura 4 - Nube de correlacién entre las variablegaussianas transformadas independientemente.

Por ende, existe el problema de transformar lagahas en estudio de manera que
respeten las hipotesis de multigaussianidad.

Una de las posibles soluciones es la transformacaimicional paso a pasfb]. El
método consiste en transformar primero a una Marighussiana una de las dos variables,
usualmente, si se esta en presencia de muestezotdpico, es conveniente transformar primero
la variable mas informada (en este caso CuT) y dgursda variable se transforma
condicionalmente a la primera. En términos préastise transforma la primera variable de la
forma usual, luego de transformada esta se dizardd primera variable en clases y se
transforma la segunda variable independientementa@a una de esas clases, de esta manera la
segunda variable es gaussiana en cada una dectstas y la suma de estas también sera
gaussiana.

El resultado final, por tanto, es que las dos Wem gaussianas presentan este
comportamiento tanto en las distribuciones monaégs como en las bivariables.

[6] Leuangthong, O., Deutsch, C. V., 20@2epwise Conditional Transformation For
Simulation Of Multiple Variables.
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2.4 Correccion del sesgo debido a muestreo preferencial

Una base de datos se dice homotdpica si en cadaait datos se tiene informacion de
todas las variables medidas, por otro lado, una daslatos o un muestreo se dice heterotépico si
en algunos sitios no existe informacion de alguaaiable. Esta Ultima clase puede ser
subdividida dependiendo si el muestreo es prefeeamo, es decir, si la variables que no se
midieron obedecen a algun criterio o decision deel@ona o equipo que realiza el muestreo. En
la siguiente tabla se muestran ejemplos de edslipp8de base de datos, donde las variables son
la ley de cobre total (CuT) y cobre soluble (CuS).

Homotdpica Heterotopica aleatorin  HeterotOpicagyegicial
CuT CuS CuT CuS CuT CuS
[%] [%] [%] [%] [%] [%]
0.06 0.03 0.06 - 0.06 -
0.19 0.15 0.19 0.15 0.19 -
0.32 0.13 0.32 0.13 0.32 -
0.37 0.22 0.37 - 0.37 0.22
0.55 0.27 0.55 0.27 0.55 0.27
0.78 0.72 0.78 - 0.78 0.72

Tabla 1 - Diferencia entre el muestreo homotdpico jreterotépico.

En el primer caso se tiene informacion de CuT y @nSodos los sitios con datos, en
cambio en el muestreo heterotopico existen regicltesle no se toman muestras de cobre
soluble, mientras que en la base de datos heté&atéfeatoria parece no haber ningun criterio
para no muestrear la ley de cobre soluble, ensel peeferencial este no se mide si el cobre total

esta bajo la ley 0,35%, diferencia fundamental daeorigen al problema que se trata en este
documento.

Uno de los pasos iniciales en el proceso de sinduiags la transformacion de los datos
originales en datos gaussianos, si la distribudéros datos no es la correcta, estd sesgada o
tiene algun otro tipo de imperfecciones, sin dufdetara los resultados obtenidos al final del
proceso. Entonces es una necesidad ajustar lomgfsstas y las estadisticas para que sean
representativas de toda la poblacion en estudio.

La estimacion por kriging genera efectivamentengstiones que estan desagrupadas ya
gue, por construccion, otorga menor ponderacidmsalatos que son mas redundantes y otorga
mayor ponderacion a los datos que estan mas assl&ty contrapartida, los algoritmos de
simulacion que requieren transformar los datosandgen el impacto de sesgos 0 agrupamiento
de los datos originales, lo que repercute en &dpiama de los datos resultantes, por tanto, estos

algoritmos requieren como parametros de entradadigtdbucion que sea representativa de la
poblacion.

11



Para enfatizar la situacién se debe tener presgietéa simulacion en un area con escasos
datos se basa en la distribucion global de lossgdéocual debe ser representativa de toda la
poblacion, para estimar de manera correcta logsesulel depdsito. Al tomar muestras de zonas
particularmente mas ricas se produce un sesgo disttébucion de valores de esa variable, en
términos de frecuencia absoluta (cuantos valoreada clase del histograma), la distribucién de
valores en las bajas leyes no es representatiVa distribucion real ya que no se midieron las
leyes en las clases bajas, por otro lado, en tésrde la frecuencia relativa (cuantos valores en
cada clase dividido por el numero total de datesylistribucion completa no es representativa,
en particular las clases bajas estdan pobrementesmygadas y en las clases altas sucede
justamente lo contrario, estan sobre representadé&minos relativos.

En la figura siguiente se muestran los histograseasecuencias absolutas, la figura de la
izquierda corresponde a una base de datos conmabfddn completa de CuT y CusS, el
histograma de la derecha, corresponde a una batsateen la que falta informacion de CuS en
ciertos ubicaciones, principalmente en las zonasbajs (especificamente bajo la ley 0.2%).

o Histograma CuT Completo o Histograma CuT condicional a CuS

4000 4000

Frecuencia
Frecuencia

0.6 . 1.0 l . . 0.6
Ley [%] Ley [%]

Figura 5 - Histograma de frecuencias absolutas, cquaracion entre el caso sin sesgo y el con sesgo.

Como se ve en las clases de leyes altas no haunangdjferencia, sin embargo, en las
clases de leyes bajas, la frecuencia absoluta easipnificativamente. Este cambio esta en
directa relacion a la intensidad del sesgo en @aass, mientras mayor es el sesgo, mayor es la
diferencia en términos de frecuencia absoluta.

12



En la figura siguiente se muestran los mismos guatoas pero ahora considerando la
frecuencia relativa.

a5 Histograma CuT completo Histograma CuT condicional a CuS

04L - o . N 0.4

03 B 0.3

Frecuencia
Frecuencia

0.4

06 b
Ley [%] Ley [%]

Figura 6 - Histogramas de frecuencia relativa, comgracion entre el caso sin sesgo y el con sesgo.

En este caso tanto las clases de las altas ley&s les de las bajas leyes se ven afectadas
por la falta de informacién, sin embargo, el efextanayor en las zonas de bajas leyes (ver por
ejemplo las 3 primeras clases de los histogramés filgura 6). Lo que se ve mejor representado
en el siguiente grafico cuantil contra cuantil.

Grafico cuantil contra cuantil

0.6

0.5 &
0.4

0.3

0.2 T

Distribucion sesgada

0.1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Distribucion real

Figura 7 - Grafico cuantil contra cuantil entre ladistribucion real y la distribucién sesgada.
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Como se ve en la figura 7, la distribucién sesga@senta una leve tendencia hacia las
leyes altas, sin embargo, la diferencia podrians&s significativa si el grado de sesgo de la
distribucién se hiciera mas importante, ya que &B easo solo el 15 % de los datos no tiene
informacion de CusS.

Entonces el problema radica en que si se usa estabucion sesgada como la
representativa de la variable en estudio, se pr@dua sesgo en la distribucion de valores que
genera cualquier algoritmo de simulacion.

Por ende, es necesario corregir la distribuciogades antes de transformar los datos a
valores gaussianos y usar los ponderadores gesemda correccion para construir las
funciones de probabilidad acumuladas necesariasigpa&ransformacion.

14



3. METODOLOGIA.

3.1Detalles de la correccién del sesgo espacial.

En el caso en que hay sesgo, es necesario cofasguistribuciones multivariables
(distribucion de CuT-CuS) para que se tengan Histrones monovariables representativas
(CuS). Existen varios métodos presentados enelatitra, pero muchos de ellos son demasiado
complicados o no se pueden aplicar directamené gresente problema.

El siguiente método intenta actualizar (corregir¥listribucion de la variable de interés a
partir de una variable relacionada con esta (Cu€jjiante el siguiente formulisnid],[7],[8].

2

fCUT,cUSZ(CUT,CUS)ij = fCuT,Cusl(CUT’CUS)ij E'fCuiT'

1
fCuT i

fCuSiz = J. fCuT,CuS deUT

Donde:

fcur : Corresponde a la frecuencia relativa de laibistion de cobre total en los sitios
donde se tienen datos de cobre soluble (dist. dakga

feut.cus : Corresponde a la frecuencia relativa de la idistion bivariable usando los
datos donde se tiene tanto el cobre total comolebke (dist. sesgada).

fcu” : Corresponde a la frecuencia relativa de laibistion de cobre total en todos los
puntos (distribucién que se supone insesgada ugardteradores de desagrupamiento).

feut.cus : Corresponde a la frecuencia relativa de laitlistion bivariable actualizada
(insesgada).

fcu” : Corresponde a la frecuencia relativa de laibistion de cobre soluble actualizada
(insesgada).

[4] Deutsch, C. V., 2002 eostatistical Reservoir Modelin@xford University Press.
[7] Leuangthong, O., Khan, K. D., y Deutsch, C2008.Solved Problems In Geostatistics
pag. 28 — 34.
[8] Leuangthong, O., Ortiz, J., y Deutsch, C2905 On The Scaling And Use Of Multivariate
Distributions In Geostatistical Simulation.
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Las relaciones anteriores deben cumplir todas dss$ricciones impuestas sobre las
funciones de densidad de probabilidad, lo queaskitre finalmente en:

fCu82 (y) - J fCuT,CuSZdCUTzl

A partir de las distribuciones donde se tiener2laariables (CuS y CuT) se construye la
relacion bivariable. Esta relacion bivariable debeactualizada por la verdadera distribucién de

cobre total, la que se considerara representaéva goblacién (supuesto). Esta actualizacion se
2

hace mediante el cuocienté™- el que en definitiva relaciona la frecuencia realdétos que
CuT

hay en cierto rango (una clase de un histogramaejgonplo), con la frecuencia de datos que
aparecen en la distribucion condicionada a logssiton informacion de cobre soluble.

La actualizacion de la distribucion bivariabIéCL(TVCusz) permite finalmente obtener la
distribucion corregida de CusS “integrando” en cada de las clases del histograma.

16



Graficamente la correccion se realiza de la sigaieranera:

1) Generar la distribucion desagrupada de CuT en tdo®ssitios con datos y la
distribuciéon de CuT solo donde estd disponible nformacion de CuS. Ademas
construir la distribucién bivariable CuT-CuS, coaos|puntos donde se tiene
informacién de ambos.

- Histograma CuT completo

Histograma CuT condicional a CuS

04}

GO R N 1

o
W

Frecuencia
Frecuencia

o
o

Distribucion bivariable

CuS [2]

g
[
n

) -
0 05 1 15 2 15 3
cuT [%]

Figura 8 - Primer paso de la correccion: Generacidue las distribuciones.

En este paso el usuario debe definir un ancho ake gbara generar las distribuciones
anteriores. Un mayor namero de clases es lo readewendebido a que se reproduce de mejor
manera el histograma de la variable. Sin embamyoebe tener en cuenta que no se debe tener
una clase con frecuencia 0 ya que la correcciGermodra calcular.

17



2) Generar la correccion por clase usando las disiobes (1) y (2) mediante la
formula:

fCuT(:I-)

fCuT(2)

Correccion=

05

Histograma CuT completo Histograma CuT condicional a CuS

04}

(1)

(2)

=]
7]

Frecuencia
Frecuencia

=
)

Correccion por clase

* /X

0.5

0123456 7 8 9101112131415

Clases

Figura 9 - Segundo paso de la correccion: Calculda correccion para cada una de las clases.

Se puede apreciar que la correccion intenta pon@eranayor medida las zonas donde
ocurrio el sesgo (valores mayores que 1) y ponaenaos a los valores que estan en clases sin
sesgo, intentando restituir la verdadera distriftucie la variable sesgada.
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3) Actualizar la distribucion bivariable con la corcein y obtencion de las distribucion
insesgada de CusS.

Distribucion bivariable

cus [%]

15 g e . .
ot Distribucion hivariable
! [
n 3
05
. - . M
0 05 1 15 2 25 3 ‘ ‘
CuT [%] 2

Ccus [26]

Corrgccion por clase

= LA
7\

DO G e D Do P>

15 3

0.5

01234567 8 9101112131415

Clases

Figura 10 - Tercer paso de la correccién: Actualizeion la distribucién bivariable y obtencién de la
distribucion corregida de CusS.

Entonces los datos de la distribucion bivariable gstan por debajo de la ley en la cual se
sesgo la distribucion estaran ponderados por uorfatayor, mientras que los que estan sobre la
ley del sesgo tendrdn una ponderacion menor. e mahera se construye una distribucion
bivariable actualizada, que considere esta nuendgracion.

Para obtener la distribucion corregida de CuS mphte se debe integrar (en este caso
sumar) la distribucion bivariable actualizada. Essdribucién corregida es la que se usara como
dato de entrada para el proceso de simulacion ciondi.
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3.2Implementacion en el lenguaje python.

Para llevar a cabo la correccion se decidi6 impigar&a en algun lenguaje de
programacion para generar un programa configunabteel usuario de manera que se pudiera
decidir el grado de discretizacién.

Se escogio el lenguaje python debido a lo simpkergsulta programar en él, ademas de
gue cuenta con varias librerias graficas y mateastitiles al proposito de este trabajo.

En la practica para implementar la correccion seedealiscretizar todas las distribuciones
en cierto numero de clases de igual tamafo. Elidasbes usar un gran nimero de clases ya que

de esta manera se ajusta de mejor manera la d@gtibreal. Sin embargo, si se usan clases de
2

. ~ , . Y . f : ,
igual tamafio el nimero de clases esté restringthald al cuociente—““- ,ya que si el nimero
CuT

de clases aumenta, el tamafio de esta disminuyea@gemente, entonces para algin tamafio
de estas habran clases que no tengan ningun datdo panto, el denominador del cociente
anterior es 0. Este hecho no permite usar un giiamero de clases, sin embargo esto no es tan
problemético cuando se tiene una gran cantidadaties dcomo es el caso actual). Queda por
evaluar el efecto con bases de datos mas pequeéadbliguen a una discretizacion pobre.
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3.3Implementacion de simulacién con transformacién cagicional por pasos.

La transformacion condicional paso a paso requekreso de los ponderadores obtenidos
de la correccion con el objetivo de generar eblgistma acumulado experimental, mediante este,
es posible transformar las variables originalevammbles con distribucién gaussiana, como se
ve en la siguiente figurgb].

03

06

041

frecuencia acumulada
frecuencia acumulada

0zt ] : ! P o 02t
U ! . ! b Do

Un|| | o i P o o,

:
0
g Lo Zy [As) ZniZy

valores valores

0] (b)
Figura 11 - Construccion del histograma acumulado gra la transformacion condicional a valores gaussies.
Sin embargo, el método tiene ciertos problemasaeiicplar con 2 situaciones:
a) Valor Gaussiano de los valores extremos:

En la practica al realizar el histograma acumulselaleben ordenar los datos de menor a
mayor (0 a la inversa), de esta manera la probabilacumulada del ultimo valor (o el primero)
sera 1 por construccion, esto es un problema posjuealor gaussiano asociado a una
probabilidad de 1 es infinito, para sortear ediiautad se decide usar la siguiente solucion:

Si se tienen datos ordenados, la probabilidad aadad-(4) para el dato;2s:

( ) Zklpk 5

Donde R es la probabilidad acumulada calculada de la farsuaal de todos los valores
anteriores ajzDe esta manera se resuelve el problema de ohaloees gaussianos infinitos.

[5] Emery, X, 2008Simulacién Estocéastica y Geoestadistica No Lingalversidad de Chile,
facultad de ciencias fisicas y matematicas, departo de ingenieria civil de minas.
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b) Datos que tienen el mismo valor:

Existen varias opciones para asignarle un valdintiisa estos datos, asignandole un
orden indirectamente. En este estudio se decidi&gag a cada dato un pequefio ruido, de esta

manera los datos resultantes podrian ser ordenledmsma univoca.

En la base de datos los valores tienen 3 decirpalet® que los valores aleatorios que se
agregaron marcan diferencias a partir del cuartord®, como se ve en el siguiente ejemplo:

# | Valor original| Valor aleatorio| Valor final

1 0,123 0,000570 0,12357¢
2 0,335 0,000124 0,335124
3 0,335 0,000687 0,335687
4 0,338 0,000313 0,338313
5 0,411 0,000895 0,411895

Tabla 2 - Metodologia para asignar un orden a valas originalmente iguales.

De esta manera se puede asignar valores gausgisiodos a datos originalmente

iguales, como es el caso en este ejemplo de los @at 3.
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3.4Potenciales problemas.

Como ya se menciond, cuando se tienen pocos dajmgeslen presentar clases donde se
tiene ausencia total de informacion. Si hay muespeferencial las clases con menos datos
seran las de mas baja ley, por lo tanto los hiatogs generados deberian subsanar este hecho y
por lo tanto someterse a un proceso de suavizami@mgura 12). Este problema se vuelve
mucho peor en el caso de histogramas bivariablbsl@el nimero de clases que deben ser
informadas, si se tienen n clases en el caso mariable en el caso bivariable se necesitan n
clases informadas.

Histograma - CuS

35

25

20 -

Frecuencia

15

10 |

Ley Cus [%]

Figura 12 - Esquema del suavizamiento de los hist@gnas.

Como se ve en la figura anterior, algunas de l@sepas clases no tienen datos por lo que
la correccion no se podria aplicar en esa situa8itmembargo si se suaviza el histograma (curva
negra), si es posible implementar la correccion.

El primer enfoque para solucionar estos problenmssiste en ajustar el histograma
mediante distribuciones conocidas, como la distidou normal, la distribucion lognormal, etc.
Estas resuelven facilmente los problemas mencianailo embargo, en general los datos no se
ajustan bien a estos modelos con pocos parametros.

El segundo enfoque es remplazar cada dato por un@oh kernel[9], es decir, una
distribucién de probabilidad con media igual alovalel dato y una varianza que depende de
cada problema. Los problemas de este enfoque esgegneralmente no reproducen las
caracteristicas de la distribucién original (medgisanza, minimo, maximo, etc.), ademas de que
existe la probabilidad de que aparezcan valoresalug (valores negativos cuando todos los
datos son mayores que 0 por ejemplo).

[9] Laurini, M., Pereira, P., 200@onditional Stochastic Kernel Estimation By Nonpae&dric
Methods
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Un tercer enfoque es resolver un problema de opgicion [10], donde se busque
minimizar el error entre el histograma suavizadel yistograma experimental, sujeto a que se
mantengan estadisticas basicas como la mediadiamae etc.

Un cuarto enfoque considera los polinomios de Bemms[2],[3] para suavizar la
distribucion bivariable y a partir de ella gendear distribuciones marginales para implementar la
correccion (distribuciones marginales también selas).

3.5Suavizamiento de la distribucién bivariable — Poliomios de Bernstein.

Un polinomio de Bernstein P(x) de grado n se puegbeesar de la siguiente manera en el
caso de una dimension:

Donde f[kj son los puntos de control con los cuales se agrestta curva de
n

. . . , .pn . ..
suavizamiento, mientras que los termlﬁas(x) son las llamadas bases de Bernstein definidas
como:

By (X) = (nj " [Gl_ X)n_k con x en [0,1]

K

Y en forma mas general, cuando x pertenece alaltefa,b]:

8" (x) :(nJ E(b—x)”‘k [fx - a)*

K (b _ a)n con x en [a,b]

Por ende si se quiere saber el valor de la imagda durva suavizada para un x dado, se
deben usar las férmulas anteriores y calcular ttetadases de Bernstein. Esta tarea parece un
poco costosa computacionalmente, pero debido d@asigropiedades de estos polinomios,
permiten un calculo rapido.

[10] Salama, A, 2002A Technique For Interpolation And Smothing Of M8&= Density Data
[2] Babu, G. J., Canty, A. J., Chaubey, Y. PQR®pplication Of Bernstein Polynomials For
Smooth Estimation Of A Distribution And Density €uon.

[3] Chak, P. M., Madras, N., Smith, J. B.,20Blexible Functional Forms:Bernstein
Polynomials.
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Algunas propiedades los polinomios de Bernsteira(pzdo k = 0,...n):

Positividad de las bases de Bernstein:

B"(x)>0 Para todo k = 0,...n.

Unicidad de las bases de Bernstein:

n
ZBE(X):]- Para todo k= 0,...n
k=0
Simetria:
Be (X) =B, (1— X) Paratodo k=0,...n

Férmula de recurrencia:

—  B"(x)=(1-x)B"*(x) Parai=0
Bl ()= —— B!(X)=([-x)B(x)+xBy(x) Parai=1,..n1.
L » B'(x)=xmB"*(x) Parai=n.

Otras propiedades de los polinomios de Bernstein:

- El grado de la bese de polinomios es uno menogigu@mero de puntos de control para
construir la curva.

- Los puntos de control extremos son interpoladostarznte.

- El vector tangente en los extremos de la curva iamboincide con el vector de los
puntos en los extremos.

- Cuando se tienen muchos puntos, el grado de ladsaséevado y se tiende a suavizar
demasiado la curva de control

- Se torna insensible a los cambios pequefios enutdepde control.
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Los polinomios de Bernstein constituyen una hereamai para aproximar o suavizar una
funcion dada, definida en el intervalo [0,1], pade no es un método que restituya el valor de las
datos que se usan para construir la curva, scdopioian exactamente los puntos de los limites
del dominio, como se muestra en la siguiente figita

Figura 13 - Interpolacion exacta de los puntos exétmos usando polinomios de Berstein.

En el caso de dos variables, los polinomios de &#emmtoman la siguiente forma.

B (x,) Bz (x,)

N Ny k
PnI,nz(Xl’XZ)zz Zf o

, Kk
k=0 k=0 \ I M,

La formula es la misma que para el caso de 1 didmngero esta vez se usan 2 bases de
Bernstein, una para cada variable (en este casstddio corresponderia a una base para el CuT
y otra para el CuS).

El objetivo de usar esta herramienta es suavizdistabucion bivariable sesgada, lo que
permitird discretizar la correccion al nivel que w$uario quiera (a priori, una mayor
discretizacién generaria una mejor correccion)splk@ria el problema de encontrar clases sin
datos (donde la correccidn no se podria aplicar).

[1] Abbate, H.Curvas
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El resultado del suavizamiento probablemente prc&lygsor o menos dos tipos de
problemas:

- En ciertas clases, en especial en las que CuS > dCwshiavizamiento otorgara una
frecuencia relativa mayor que 0, siendo esto instarge por restricciones mineralogicas
(CuT > CuS), para arreglar este hecho se redetiodars las clases donde esto suceda
como 0.

- La suma total de las frecuencias relativas de $&ildiucion bivariable deberia ser 1,
probablemente esto no se cumpla por lo que dehemafirarse los resultados.

Las distribuciones marginales para construir larezmién se obtienen a partir de la
distribucion bivariable suavizada simplemente iraado esta ultima.
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4. CASOS DE ESTUDIO.

4.1 Base de datos.

La base de datos original contempla 15622 commodiol,5 [m] de largo, con muestras
de CuT y CusS, el peso de desagrupamiento, ademlasrdedn de solubilidad (CuS/CuT) y los

valores de las transformaciones gaussianas deucadde estos.

Sin embargo, en la base de datos se encontraroonositos que no contenian
absolutamente ninguna informacion, estos son lmsdalyas coordenadas son:

Este

Norte

Cota

[m]

[m]

[m]

518.831,5

7.411.606,3

3

2.488,9

518.440,1

7.412.303,7

4

2.497,1

517.988,8

7.412.298,¢

)

2.600,9

518.468,2

7.411.499,%

D

2.548,4

518.463,0

7.411.500,7

4

2.548,4

518.750,2

7.412.004,4

!

2.528,0

518.570,7

7.412.398,(

2.574,0

518.566,4

7.412.605,3

)

2.573,8

Tabla 3 - Compositos sin ninguna informacion en lhase de datos.

Se eliminaron, por tanto, estos compositos deda da datos.

Se encontraron ademas 191 compositos en los qoesiaba informada la ley de cobre
total CuT, en la gran mayoria de estos (187) ladeyobre total no superaba el 0.1%. Estos
compositos también fueron extraidos de la baseatlssdya que no servian para conformar la

base de datos del caso base.

Por tanto, la base de datos a utilizar correspanti®24 compositos, con la informacion
de coordenadas, ley de CuT, ley de CuS y el pesteslegrupamiento. Las otras variables no se
consideran necesarias dados los alcances del proyesia base de datos conforma la base de
datos con la que se trabajara en el caso baseedaftados obtenidos a partir de esta seran

comparados con los resultados de las bases desdsigesdas.
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4.2 Construccioén de las bases de datos sesgadas.

El objetivo de sesgar la base de datos es comproBaefectos de la correccion,
comparando los resultados obtenidos usando lacoddre con los resultados al usar la base de
datos completa, que sera usada como referencialfeas) para validar los resultados.

Con el fin de sesgar la base de datos se defiradaynde corte para definir el rango de
leyes donde se extraeria la informacién de Cu®sledmpositos, ya que es una practica comun
muestrear solamente la variable secundaria (Cy&rt&r de cierta ley en la variable primaria
(CuT), las ley mencionada es 0,2% de CuT. Las poigues de datos de CuS extraidos
aleatoriamente corresponden a un 50 y 80 % dedtws dajo esta ley de corte. En la siguiente
tabla se muestran las estadisticas de las disbates de datos.

CuS
CuT Base LC 0.2 LC 0.2
Sesgq50%)| Sesgo (8%o)

Unidad [%0] [%0] [%0] [%0]
Media 0.29 0.17 0.19 0.20
Mediana 0.25 0.16 0.17 0.18
Moda 0.19 0.13 0.14 0.18
Desv. Estandar 0.17 0.11 0.11 0.12
Varianza 0.03 0.01 0.01 0.01
Coef. Curtosis 23.77 47.25 47.53 49.76
Coef. de asimetria 3.42 3.87 3.90 4.05
Rango 2.73 2.72 2.72 2.72
Minimo 0.02 0.01 0.01 0.01
Maximo 2.74 2.72 2.72 2.72
N° de datos 15424 | 15424 13036 11552
% de datos con info. de CyS - 100 84.5 74.9

Tabla 4 - Estadisticas basicas de las bases de dato

Naturalmente las bases de datos sesgadas muesaaleyumedia mayor en el cobre
soluble debido al sesgo hacia las leyes altas.

Como se ve, aunque la segunda base de datos hefuente sesgo bajo la ley de 0.2%
solo deja sin informacion de CusS al 25 % de la @abh total. Como tema a discutir quedan las
opciones de sesgar aun mas la base de datos (ayumayor por ejemplo) y la opcion de no
restringir el sesgo a la parte de bajas leyes diistaibucién. Sin embargo, el procedimiento
anterior servira sin duda para mostrar la utilidada correccion.
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4.3 Estudio exploratorio de datos.

4.3.1 Despliegue de datos.

En la siguiente seccion se muestran vistas isoraétry perfiles de la base de datos

completa, donde se aprecian las variables CuT y CuS

2663
2563
2463
2363
2263

2865
2565
2468
2968
2268

[

Figura 14 - Vista isométrica del yacimiento en estio. Ley de CuT.
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En la siguiente figura se ve una vista en plantyagmiento.

X (m X (m
517500 518000 518500 519000 519500 517500 518000 518500 519000 519500
7413500 | ‘ ‘ ‘ "] 7413500 7413500 | ‘ ‘ ‘ "] 7413500 -E
-
4
7413000 |- - 7413000 7413000 |- - 7413000
1.2
7412500 |- - 7412500 7412500 |- - 7412500 o
— < <
(S S 0.7
Z 7412000 | - 7420005 7412000 - o 741200 5
> = > =
F A 0.F
#
7411500 |- + 7411500 7411500 |- - 7411500
ﬁ 0.4
i - 1]
7411000 |- - 7411000 7411000 |- + - 7411000 -,
y
F oo
7410500 || | | | | | 7410500 7410500 || | | | | 1 7410500 —
517500 518000 518500 519000 519500 517500 518000 518500 519000 519500 | ERES
X (m X (m

Figura 15 — Proyeccion de los datos en planta. Lele CuT (izquierda) y CuS (derecha).

Del despliegue de datos se puede observar una deatfaiestreo relativamente regular, el
area abarcada tiene una distancia maxima de 26peér{ra direccion norte, aproximadamente
2000 [m] en la direccion este, en profundidad loedajes llegan hasta los 400 [m]. En la
siguiente tabla se muestran los limites del yacitoie

Este Norte Cota
Unidad [m] [m] [m]
Rango 2.046,6 2.619,0 411,1

Minimo 517.413,1| 7.410.697,7| 2262,4

Maximo | 519.459,7 | 7.413.316,7| 2673,5

Tabla 5 - Distancias maximas en cada direccion.
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Con unas vistas en planta del yacimiento se pugdeciar en detalle la malla de
muestreo.

741330 ' ; ‘ ; et 4 ) 741330 L . I 1 L L |
741300 = t 7413.00
* -+ + + &
+ FH+F
417 | | A ax
741270 T S e + T412.70 !
B SR 2 1—'+ i
b o | T F $'++++"'-F++ +
741240 - 741240 BT s LA .
Bl EX S 52 FEH Sl
= E e s
E 141210 e P s :+’ E 7412.10 o JGhege, G "
; H + + = i - T -,—|+| T - <
<) H o+ A < £orbe T e R
B il I ] 5 i ki 9 ++ + + +++
7411 80 et 1 741180 L byt
] T Bl T b
A g Hotgd B + B e bl .. .5%) G
74 e o S S e
- Y I Joo 5 + 1 4+
T411.50 e it T r 7411.50 } e
T R b+ +1
+ = T 4+
7411.20 _ j F- 7411.20 -+
| M+ o bl |
+ |+ +  +
7410.90 : 7410.90
H+ [+ + |+
B T T
S17.50 51780 S18.10 S18.40 S18.70 SE9.00 51930 SI7.50 51780 SI8.10 S18.40 51870 S19.00 51930
X (km) X (km)

Figura 16- Plantas para determinar el espaciamiententre datos.

La grilla es de 150 x 150 metros (la menor subiiais por lo tanto, los datos estan
espaciados aproximadamente entre 50 — 75 [m]. g&ogmmiento vertical esta dado por el largo
de los compositos que en este caso es de 1,5 jpn].e€to en consideracion se generaran los
variogramas experimentales necesarios para elspatesimulacion.

Antes de las estadisticas se realiz6 el procebtisipueda de duplicados, se encontraron 7
de estos datos, la informacién siguiente es geaesa@artir de una base de datos sin estos
ultimos. Se consideraron duplicados aquellos daiesestaban a una distancia menor a 0,5 [m],
ya que se tienen compositos cada 1,5 [m].
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4.3.2 Estadisticas basicas.

A continuacién se presentan las estadisticas lsasisacomo también otras herramientas
necesarias para analizar los datos.

Base de datos completa

0.3 | —
0.20 | -
" 0.15 |- -1 " 0.2 L -
S o0} 1 =
0.05 | —
0.00 T I o s
QT Qs
Media 0,29 Media 0,17
Varianza 0,029 Varianza 0,012
Minimo 0,01 Minimo 0,01
Maximo 2,74 Maximo 2,72
n 15.424 n 15.424

Figura 17 - Histogramas y estadisticas basicas, leade datos completa (Caso base).
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Base de datos sesgadas.

| |
0.25 | —
0.20 —
; 0.15 — ;
0.05 - |
0.00 1.‘ 0 1.‘ 5 1.‘ 0 1.‘ 5
Qs Qs
Media 0,19 Media 0,20
Varianza 0,029 Varianza 0,014
Minimo 0,01 Minimo 0,01
Maximo 2,72 Maximo 2,72
n 13.036 n 11.552

Figura 18 - Histogramas y estadisticas basicas, leade datos sesgada 50% (izq) y 80% (der).

Es apreciable facilmente que las medias son mas péra la ley de CuS en los casos
sesgados, debido a la falta de informacion en e gaja de la distribucién. Asi también los
histogramas estan levemente desplazados a la def@abda en evidencia entonces la necesidad
de corregir esta distribucion antes de aplicardasformacion a variables gaussianas.
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4.3.3 Otros andlisis.

En la siguiente figura se muestra el grafico cliaotitra cuantil de las distribuciones de
CuT y CuS comparado a una distribucion lognormal.

! -0.5 |- .

-0.5 - 1.0 } ]

S s 45 i
o
S 1o} 4 =
o o

+ + 20 .
- %]
3 -15} 1 3

= > -25} =
o o
- —

2.0 - ] -3.0 | -

-3.5 -

=25 | | | | ] | | | | | | |

-2.5 -2.0 -1.5 -1.0 -0.5 -35 -30 -25 -20 -15 -1.0 -0.5

Gauss( m=- 1. 34; s=0. 50) Gauss(ne- 1. 92; s=0. 63)

Figura 19 - Comparacion de las distribuciones de Cluy CuS con una distribucién lognormal.

Aunque se probaron otros tipos de distribucionesini@a que se ajustaba de manera
relativamente aceptable era la distribucion logradrien general las leyes de cobre presentan un
comportamiento aproximadamente lognormal lo que cemprueba en este estudio. La
distribucion de CusS en los casos sesgados presasitla misma distribucion.
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4.4 Estudio variogréfico.

Se calculan los mapas variograficos con los sigegeparametros para CuT y CusS.

Direccién Horizonta| Vertical
Largo del paso [m] 70 3
N° de pasos [N°] 20 65
Tolerancia en el paso [m] 35 1.5
Tolerancia en el &ngulo [°] 30 20
Ancho de banda [m] 50 30

Tabla 6 - Pardmetros del variograma experimental.

En las siguientes figuras se muestran los mapagsgvaficos para CuT y CuS. Se debe
indicar que estos variogramas no son necesariasgb@roceso de simulacion ya que estos usan
los variogramas modelados de las variables gawssiagin embargo se considera necesario
realizarlos para posteriores analisis de los radogt.

]

| B |

Figura 20 - Mapas variogréaficos cobre total (CuT).
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Figura 21 - Mapas variograficos cobre soluble (CuS)

De la visualizacion de los mapas variograficosdemtificaron 3 posibles direcciones de
anisotropia en la horizontal (probablemente 2 gerprueban 3) en la vertical no se encuentran
direcciones preferentes de mayor o menor contidyie lo que se realizara un solo variograma
en la direccion vertical.

Con los mismos parametros usados para los mapasgnéicos se generan los
variogramas experimentales en las direcciones teés) a saber, en la horizontal N20, N8O,
N140 ademas de la direccién vertical. El resulsglmuestra en las siguientes figuras.
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5 3 N
U . D90
£ 5
= oD
g ° N2o
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Figura 22 - Variogramas experimentales de CuT y CuS

37



5. IMPLEMENTACION DE LA CORRECCION.

El primer paso para llevar a cabo la correccioraesnplementacion de esta en algun
lenguaje de programacion. El lenguaje escogid@ftieon debido a su simplicidad y versatilidad

Como datos de entrada el programa recibe tantodasienadas como las variables de
interés (CuT y CuS) y algun ponderador de desagrigrdo.

Pesc

Este Norte Cota CuT CuS |Desagrupadp

[m] [m] [m] [%] [%]
518338.7 | 7412650.7 2626.8 0.015 0.007 2.45287
518869.8 | 7411749.9 2626.4 0.021 0.005 1.16562
518641.4| 7412549.7 2632 0.032 -9999 2.45287
518843.1| 7411501.4 2504.8 0.045 0.017 0.73586
519040.4 | 7412497.6 2558.4 0.052 0.021 2.45287

Ademés del archivo con estos datos el programéeeniro archivo con parametros e
instrucciones a modo de opciones iniciales de ejéou Principalmente las variables mas
importantes son el minimo, el maximo y el nimereldses para realizar la discretizacion de la
distribucion bivariable (y también de las margisaldel minimo y maximo por defecto son los
valores extremos de los datos, sin embargo paramgjar visualizacion de la distribucion a
menudo es conveniente reducir el maximo o aumehtarinimo (en el presente caso conviene

hacer lo primero).

Tabla 7 - Ejemplo de archivo de datos.
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Otras variables a considerar son establecer el vple identifica la ausencia de datos
(-9999 en nuestro caso) y la designacion de lasywomds donde estéan la variable primaria (CuT,
la mejor informada), la variable secundaria (Cuisjr§ormacion en un porcentaje importante) y
los ponderadores de desagrupamiento si los hay.

Parametros Valor
Columna_Este 1
Columna_Norte 2
Columna_Cota 3
Variable primaria 4
Variable_secundaria 5
Ponderadores 6
N°de clases 20
Minimo 0
Maximo 1
Sin_dato -9999

Tabla 8 - Ejemplo de archivo de parametros.

El primer paso para la correccion es la construccié las distribuciones marginales,
usando los datos obtenidos del archivo de parameton necesarias por tanto 3 de ellas:

1) El histograma de los valores de CuT de todos ldesddisponibles (distribucion que
suponemos insesgada).

2) El histograma de los valores de CuT donde exidi@rrimacion de CuS (distribucion
sesgada).

3) El histograma de los valores de CuS (distribuc&sygada).

Con 2) y 3) se puede construir la distribuciérabsble sesgada, para esta base de datos
y para 15 clases entre 0 y 1, usando la base de datsesgada 50 % bajo la ley 0.2 % CuT se
tienen los siguientes resultados.
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Las distribuciones 1 (izquierda) y 2 (derecha)resgntan en la figura 23.

a5 Histograma CuT completo a5 Histograma CuT condicional a CuS
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Figura 23 - Histogramas de las distribuciones necasa para hacer la correccién.

Como era esperable toda la distribucion sufridé daspltas clases que estan por debajo de
la ley del sesgo (0.2%) estan menos representaldasque estan mas arriba de ésta, estan sobre
representadas. La ley media informada también galmpie en la distribucién sesgada los pares
con bajos valores de CuT no aparecen en ella.

La distribucion 3 se presenta en la siguiente &ig(derecha), la distribucién de la
izquierda es la de CuS en la base de datos completa

o Histograma CuS completo G Histograma CuS sesgado

0.4 B B 0415 -

M =0.17% LM = 0.19%

o
W

03+

Frecuencia

Frecuencia
o
[

0.2

0.1

0'%‘ L L 0.6

Ley [%] Ley [%]

0‘%‘0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Figura 24 - Histogramas de las distribuciones de (34 caso base (izq) y caso sesgado 50% (der).

En este caso también se nota la influencia delosesdo en la forma de la distribucion
como en las estadisticas basicas.

Con estas distribuciones es posible realizar leecoion, el resultado de esta se muestra
en las siguientes figura, siguiendo el analisimparbase de datos sesgada 50% bajo la ley de
corte de 0.2% y usando 15 clases para realizartaacion.
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a5 Comparacion de las distribuciones

0.4
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Pre - Correccion
Post - Correccion
Figura 25 - Comparacion entre la distribucion corrgyida y la distribucién sesgada de cobre soluble (Ga
sesgado 50%).

Se puede ver que la distribucion corregida seajusicho mejor a la distribucion real, lo
gue se mas claramente en la siguiente figura.

Grafico cuantil contra cuantil. Grafico cuantil contra cuantil.
Sin correccion. Con correccion.
0.4 0.4
] 03 / R 03
2 s 0
g 2
& 0.2 & 0.2
3 2
o o
& 01 & o1
0.0 0.0
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0 0.1 0.2 0.3 0.4

Caso base Caso base

Figura 26 - Comparacion entre la distribucion corrgyida y la distribucién sin corregir.

Sesgo del 50%.

Como se ve en la figura 26 la distribucion corragé ajusta mejor a la distribucion del

caso base, por lo tanto, la correccion de la bistibn sesgada cumple el objetivo propuesto
anteriormente.
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Lo mismo sucede al utilizar la base de datos skesga 80% bajo la ley 0.2 %, como se
ve en las figuras 27 y 28, también usando 15 claaesrealizar la correccion.

5 Comparacion de las distribuciones

0.4

Frecuencia
o
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e
1)

— H H
0.6 0.8 1.0
Ley de CusS [%]

Pre - Correccién
Post - Correccién
Figura 27 - Comparacion entre la distribucion corrgyida y la distribucién sesgada de cobre soluble (Ga
sesgado 50%).

Grafico cuantil contra cuantil. Sin Grafico cuantil contra cuantil.
correccion. Con correccion.
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Figura 28 - Comparacion entre la distribucion corrayida y la distribucién sin corregir.
Sesgo del 80 %.
En general, la distribucion generada por la coréecse ajusta mucho mejor que las

distribuciones sesgadas a la distribucion del base. Hecho que queda méas en evidencia entre
mayor sea el sesgo de la distribucion como se geraparar las figuras 26 y 28.
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5.1 Dependencia del factor de correccion con el nimeune clases.

En las siguientes figuras se muestra el factoraleeccion que afecta a cada clase y la
distribucion de CusS corregida resultante, en l& liesdatos 50% de sesgo. En la primera fila se
tienen 15 clases en la segunda se tienen 10 ¢lasek tercera solo 5 clases.

a5 Comparacion de las distribuciones . 7
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04L . - . i . i 2
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Comparacion de las distribuciones
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2
0.4 1.5 —\
1
503 ===
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0.2 0
0 2 4 6 8 10
Clases

0.4 0.8

0.6
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Comparacion de las distribuciones
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Figura 29 - Dependencia del factor de correccién tlieimero de clases.
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La correccidon mostrada anteriormente corresponda @zon sobre CuT por eso la
diferencia entre la distribucion post y pre cori@emo corresponde exactamente a la mostrada
en el factor de correccidén. Por ejemplo, para usda clase del primer grafico la correcciéon
casi alcanza un valor de 2, sin embargo, en lanskgalase del grafico de la izquierda no se ve
gue la distribucion post correccion sea casi elelqbe la frecuencia pre correccion, esto se debe
a que el histograma presentado ahi es de la disibio de CuS y no la del CuT, en la
distribucion de CuT se espera ver el comportamipresentado en los graficos de correccion por
clase.

Ademas se debe mencionar que la correccion soleg tiel sesgo es constante y menor
gue uno ya que no existe sesgo sobre esa distiibyda correccion intenta solo restablecer su
real peso en la distribucion.

En la figura 30 se muestra la comparacion entrdikisbuciones de CuS en el caso base
y las resultantes de la correccion, al usar 1%eslas la discretizacion.

Distribucién Cu$S

0.4

0.35

0.3 ﬁ
& 0.25
[8)
S
g 0.2 \ —=¢—Completa
a« 015 0 —fi—Sesgada 50%

|
0.1 1 Sesgada 80%
0.05 R
' I V" wu__evw (Al (4] [ A BN A BN 4 BN 4
0 S B L] L] L] 7‘7
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Ley [%]

Figura 30 - Comparacion de las distribuciones de C3, caso base y casos sesgadas.

Las diferencias sobre la ley de corte del sesgardgaimas mientras que bajo ella pueden
resultar significativas, sin embargo, las diferas@mbservadas por clase no sobrepasan el 5%. En
la siguiente figura se puede ver la parte infediera distribucién (4 primeras clases) donde se
aprecian dichas diferencias.
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Distribucion CuS
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Figura 31 - Comparacion en detalle de las distribuones.

Puede ser necesario estudiar lo que pasa si sedagehintervalo sesgado o se aumenta el
sesgo aun mas.
Como ultimo punto a considerar es que las distiimgs corregidas en los puntos donde

se tiene informacion de las 2 variables deben demio las estadisticas basicas usando los

ponderadores de correccién, es decir, si se cdutedia en la base de datos completa usando
los ponderadores de desagrupamiento esta debeliguaka la media usando la base de datos

sesgada usando los ponderadores actualizadoscdeéacion. En la siguiente tabla se muestran

las estadisticas basicas del caso base y de los s2sgados corregidos.

Unidades Caso
Base Sesgo 50%  sesgo 80%
Media [%0] 0.176 0.177 0.178
Varianza [%0] 0.014 0.012 0.012
Minimo [%0] 0.005 0.005 0.005
Maximo [%0] 2.72 2.72 2.72

Tabla 9 - Comparacién de las estadisticas basicastie el caso base y los casos sesgados corregidos.

Como se ve en la tabla 9 aunque existen pequefesrdiias en las estadisticas basicas,
debido principalmente al grado de refinacion dedaeccion, esta logra su objetivo, vale decir,
reproducir la forma y las estadisticas basicas distribucion de Cus.

Con los ponderadores de correccidén se puede irgétipaso siguiente, la transformacion
de las variables originales en variables gaussjarsado la transformacion condicional paso a
paso.
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6. SIMULACION CONDICIONAL.

6.1 Transformacion de las variables CuT y CuS en varidles gaussianas.

Dada la restriccion mineralégica C@TCusS los valores gaussianos de estas dos variables
no mostrarian un comportamiento bivariable gaussi@or esto se debe usar el método de
transformacion descrito anteriormente de maneraaskgurar el caracter bigaussiano de la
distribucion bivariable (Gauss CuT, Gauss CuS).

En las siguientes figuras se muestra el resultadta dransformacion, aplicada a las 3
bases de datos, usando los correspondientes pdodesale la correccion.

Base de datos completa

GussQuT

rho=-0. 018

2 |- + 2
e
1k + d1
%
3 + g
@ ol Ho @
= (@]
8 o
%
1 +Jf —H-1

GaussQuT
Figura 32 - Distribucién bivariable, variables gausiana CuT y gaussiana CusS.

Como se ve la distribucion bivariable si tiene omportamiento bigaussiano, y el grado
de correlacion entre las dos variables es bastate(0.018). En las siguientes figuras se ven las
distribuciones marginales de las variables gauasian
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Frequenci es
Frequenci es

GaussQuT GaussQuS

Media 0.00 Media 0.00
Desv. Estandar 1.00 Desv. Estandar 1.00
Minimo -3.78 Minimo -3.00
Maximo 3.83 Maximo 2.93

Figura 33 - Histogramas y estadisticas basicas deslvariables gaussiana CuT (izq) y gaussiana CuSef).

Como se puede ver la transformacion resulta exitggaque tanto las distribuciones
marginales como la bivariable muestran un compoeiaim gaussiano. Ademas en el grafico
bivariable se puede ver el coeficiente de corrétacf0.018) lo que da una idea de la
independencia de las variables gaussianas, pnagtita no tienen ninguna correlacion, idea que
sera confirmada mas adelante.

En la siguiente figura se comparan las distribuesotransformadas con una normal de
media 0 y desviacion estandar de 1. Se puede atrameénte que son practicamente iguales, tanto
para la variable gaussiana de CuT como la gausdaQalS.

T T T T T T T T T T

GaussCuT
o
T
1
GaussCuS
o
T

L | L | L | | | | |
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2

Gauss( mF0. 00; s=1. 00) Gauss(n¥0. 00; s=1. 00)

Figura 34 - Comparacion de las variables gaussianasn una distribucién normal de media 0 y varianzd.
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6.2 Estudio variografico de las variables transformadas

6.2.1 Estudio variogréfico variable gaussiana CuT.

tabla.
Direccién Horizonta| Vertical
Largo del paso [m] 70 3
N° de pasos [N°] 20 65
Tolerancia en el paso [m] 35 1.5
Tolerancia en el angulo [°] 30 20
Ancho de banda [m] 50 30

Los mapas variograficos y los variogramas experiaies se realizaron usando los
mismos parametros mencionados anteriormente, lesgumuestran nuevamente en la siguiente

Tabla 10 - Pardmetros para generar el variograma gperimental.

En las figuras siguientes se muestran los mapasgvaficos de la variable gaussiana
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Figura 35 - Mapas variograficos variable gaussian&€uT.

Se puede apreciar gue mantiene practicamente taaniariabilidad que la variable CuT,
ya que la transformacion de la variable primariggaal que la transformacién comun. Por tanto
se escogen las mismas direcciones para calculaatmgramas. El variograma experimental y el
variograma modelado se presentan en la siguieguieafi
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Figura 36 - Variogramas experimental y modelado dé& variable gaussiana CuT.

Donde el modelo del variograma de la variable ganasCuT es el siguiente:
y(h) = 034+ 025[esf(140 75130 + 021[esf(470550140) + 0.2 [&sf(c0,1100160)

6.2.2 Estudio variografico variable gaussiana CusS.
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Figura 37 - Mapas variogréficos variable gaussian&€usS corregida y desagrupada.
Se puede apreciar que no se mantiene la variabijde la variable CuS, esto se debe a
gue la variable secundaria se transforma condititerge a la primera (CuT), cabe hacer notar
gue la direccién de mayor variabilidad de la vdaaiaussiana CuS se rota justo donde esta la

direccion de mayor continuidad en la variable ganssCuT. En este caso se escoge realizar el
variograma solo en 2 direcciones (N10 y N100) dmldzontal y mantener la direccion vertical.
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GaussCuS

Variogram :

Figura 38 - Variogramas experimental y modelado, wiable gaussiana CusS.
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Donde el modelo del variograma de la variable ganasCuS es el siguiente:

y(h) = 036+ 035[esf( 353590) + 0051Cesf (700300140 + 027 [esf(11002300150)

6.2.3 Variograma cruzado CuT — CuS

En la figura siguiente se muestra el variogramaada entre las variables gaussianas Cus y CuT.

Figura 39 - Variograma cruzado, variables gaussian€uT y gaussiana Cus.

Como se puede ver la correlacion entre las dosblas es mas bien baja, entonces se
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justifica que se pueden simular ambas variablesateera independiente.
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6.3 Validacion cruzada.

Antes de iniciar el proceso de simulacion es neiesalidar los modelos de variogramas
y las vecindades que se usaran. Para este estudansidera una vecindad de 300 x 300 x 30
[m] compuesta de 4 cuadrantes con un numero omteraatos de 10, lo que da en total 40 datos
para estimar un punto.

Se hizo entonces validacion cruzada considerants gmrametros obteniéndose los
siguientes resultados.

- Histograma de errores con media 0.

- Cerca del 97% de los datos son bien estimadosdmsasido como criterio que un dato
esta mal estimado si supera 2.5 veces la desviast@mdar (intervalo de confianza), los
puntos mal estimados estan marcados en rojo.

- El grafico valor estimado contra valor real mueswaa nube de puntos en torno a la
diagonal, lo que da una idea de que tan bien sedepen los valores reales a partir de
los estimados.

Estos puntos se muestran en las siguientes figuras.

Frequencies
sa 1ouanba 14
(Z*-2) 1 s*
o
GaussCuS (True val ue)

Z* : GaussQuS (Esti nates) Z* : GaussQuS (Estimates)

Figura 40 - Validacion cruzada.

Por lo tanto, validados los modelos se procede laosimulacion condicional de las
variables en estudio.
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6.4 Detalles de la simulacion condicional.

El algoritmo usado para simular las variables ¢ndés (gaussiana de las variables CuT,
CuS, CuS 50% sesgo y CuS 80% de sesgo) fue elrdapaotantes, se usaron 2000 bandas
rotantes y se hicieron 100 simulaciones para cadala ellas.

Se realiz6é una simulacion puntual en una mallaleegle 6.66 x 6.66 x 5 [m] para luego
rebloquear los resultados a una malla de 20 x 2B ¢soporte de bloques). La simulacion no se
hizo a lo largo y ancho de todo el yacimiento ssalm sobre una parte de este, considerando que
era innecesario simular todo el depdsito ya qutabassolo una parte que fuera representativa.

En total se simularon casi 4 millones de puntoa glesoporte de blogues se tienen cerca de
140.000 datos estimados.
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6.5Validacion de la simulacion.

6.5.1 Resultados de la simulacién —Soporte puntual.

En las figuras siguientes se puede ver la nubeodelacion entre los valores simulados
de la variable gaussiana CuT y los valores simda#da variable gaussiana CuS en cada uno de
los casos vistos anteriormente para soporte puntaiba Caso base, izquierda caso 50% de
sesgo y derecha caso 80% de sesgo).
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Figura 41 - Distribucidn bivariable de los valoresimulados en soporte puntual.

53



En los histogramas siguientes se ven los resultéodavia sin transformar. (arriba
izquierda gaussiana CuT, abajo izquierda gaus§iaisacaso base, derecha arriba gaussiana CuS
sesgada 50% y abajo derecha con un sesgo del 8D8be recalcar que no se hace la
transformacion de vuelta a la variable originalagtip de los promedios de las realizaciones y la
figura siguiente pretende dar una idea de que t@ma son los resultados de la simulacién no
condicional.

Frequenci es

Frequenci es

Figura 42 - Histogramas y estadisticas basicas dzslvalores simulados en cada uno de los casos dedis, a
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Frequenci es

-2 -1

0 1 2

Pronedi o Simul aci on Gauss 50

Media -0.04 Media -0.15
Desv. Estandar 0.57 Desv. Estandar 0.45
Minimo -2.70 Minimo -2.48
Maximo 2.47 Maximo 2.40

-3 -2 -1

0 1 2

Pronedi o Si mul aci on Gauss 80

Media -0.14 Media -0.15
Desv. Estandar 0.42 Desv. Estandar 0.42
Minimo -2.68 Minimo -2.60
Maximo 2.05 Maximo 2.25

soporte puntual y como promedio de 100 realizaciose
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En la siguiente figura se ven los histogramas gdésticas basicas de 3 realizaciones de
las variables gaussiana CuT y gaussiana CuS (§gil8ay 44 respectivamente).

realizacion 3

Histograma realizacion 2 o

Histograma realizacion 1

2 = -1 1

0
Gauss CuT

0
Gauss CuT

Media -0.005 Media -0.006 Media 0.029
Desv. est 0.630 Desv. est 0.551 Desv. est 0.597
Minimo -1.887 Minimo -1.743 Minimo -1.740
Maximo 1.800 Maximo 2.058 Mdximo 2.406

Figura 43 — Histogramas y estadisticas basicas deehlizaciones de la variable gaussiana CuT.

Histograma realizacion 1 o0 Histograma realizacion 1

Histograma realizacion 1
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Gauss Cus - Caso sesgado 50 % 150 sesgado 80 %

Media 0.016 Media -0.010 Media 0.006
Desv. est 0.464 Desv. est 0.425 Desv. est 0.447
Minimo -1.604 Minimo -3.910 Minimo -1.277
Maximo 1.492 Maximo 1.046 Maximo 1.269

Figura 44 - Histogramas y estadisticas basicas deealizaciones de la variable gaussiana CuS en ldistintas
bases de datos.

Como se puede ver en las figuras anteriores laarlios valores simulados es cercana
a 0, sin embargo, la desviacion estandar estagdmaja del valor esperado (desviacién estandar
igual a 1) principalmente debido a que no se sirealdodo el dominio si no que se restringio la
simulacion a una zona acotada por la cantidad teeginvolucrados que haria mas dificil el
analisis de resultados posterior.

55



En las figuras siguientes se muestran tambiénisdsdramas vy las estadisticas basicas de
la media y las varianzas de las 100 realizaciomek dvariable gaussiana de CuT y gaussiana

CuS. (Histograma de medias a la izquierda e hiatogrde varianzas a la derecha).

Histograma de medias
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Gauss CuT

0.5

Frecuencia

Histograma de varianzas

0.30
Gauss CuT

Media 0.002 Media 0.317
Desv. est. 0.021 Desv. est. 0.032
Minimo -0.043 Minimo 0.244
Maximo 0.038 Maximo 0.377

Figura 45 - Histograma y estadisticas basicas desld00 realizaciones, variable gaussiana de CuT.
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0.00 0.01
Gauss CuS

Frecuencia

0.5

Histograma de varianzas

0.4

03

0.14 0.16

018 0.20
Gauss Cus

Media 0.003 Media 0.175
Desv. est. 0.012 Desv. est. 0.023
Minimo -0.021 Minimo 0.137
Maximo 0.024 Maximo 0.215

Figura 46 - Histograma y estadisticas basicas desl400 realizaciones, variable gaussiana de Cus.

En concordancia con las figuras anteriores, seueela@ media del histograma de medias
de las 100 realizaciones es bastante cercana latd d€a las simulaciones de la variable CuT
como en la variable CuS, sin embargo, la mediasldésviaciones estandar es bastante distinta a
1, por lo explicado anteriormente.
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6.6 Transformacion de vuelta a los datos originales.

La transformacion de vuelta a los valores origisae lleva acabo usando las tablas de
transformacion, las que asocian a cada valor gaussin valor de la variable original, en el caso
del CuS es un poco mas complicado ya que la tranafodn a la variable gaussiana se hizo por
clases por lo que la transformacion inversa debguiseel mismo procedimiento. La
transformacion de vuelta se debe hacer para cadiaa@on y para cada una de las variables

involucradas.

Si un valor gaussiano simulado no esta en la tabl&ransformacion debe interpolarse
segun los siguientes criterios.

1) Si el valor gaussiano esta entre dos valores tibla de transformacion entonces se
usa el modelo lineal:

F(z):F*(zH){Z‘ZH]WE(F*(zk)—F*(zk-l)) (e0(zs02,)

Donde el valor de w es 1 (lineal).
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2) Si el valor gaussiano simulado es mayor que elr\gdassiano mas alto de la tabla de
transformacion, se usa el modelo hiperbdlico pateapolar:

Figura 48 - Transformacion de vuelta, extrapolaciérhiperbdlica.

c)or 2 oF (@)

ZW

El factor w recomendado en la literatura es de qug es el valor que se usd en este
estudio. Se debe mencionar que este factor es mportante ya que pequenas diferencias en él
afectan de manera importante los resultados olaenid

Usando estos criterios se puede entonces hacemisfdrmacion de vuelta a la variable

original. En las siguientes secciones ya se estajando con las variables originales, es decir,
con CuT y CusS en los distintos casos de estudio.
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6.7 Validacion de los resultados en las variables originales.

6.7.2 Resultados de la simulaciéon — Soporte puntual

En las siguientes figuras se muestran los histoggam estadisticas basicas de 3
realizaciones para las variables CuT y CusS regekate la transformacion de vuelta.

Histograma CuT
05

o Histograma CuT a5 Histograma CuT

04

01 02 03 05 0.6 07 08

[
CuT [%]

Promedio 0.262 Promedio 0.259 Promedio 0.261
Desv. est. 0.092 Desuv. est. 0.088 Desv. est. 0.091
Minimo 0.083 Minimo 0.084 Minimo 0.082
Maximo 0.784 Maximo 0.772 Maximo 0.785

Figura 49 - Histogramas y estadisticas basicas dea&alizaciones de la variable CuT a soporte puntual

Histograma CuS
0.5

%5 01 02 03 05 06 07 08 %5 o1 02 03

0.4
Cus [%]

07 o6 07 08 B S — o5 06 07 08
cus [%]

Promedio 0.159 Promedio 0.159 Promedio 0.159
Desv. est. 0.060 Desv. est. 0.055 Desv. est. 0.057
Minimo 0.012 Minimo 0.016 Minimo 0.013
Maximo 0.569 Maximo 0.574 Maximo 0.570
Figura 50 - Histogramas y estadisticas basicas de&alizaciones de la variable gaussiana CuS a soper
puntual.

En el anexo E se pueden ver las realizaciones lizaeianes asociadas a las bases de
datos sesgadas. En la figura 51 se ven los mapas despectivas realizaciones para la variable
CusS, donde no se aprecian grandes diferenciaseateeuna de ellas.
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Figura 51 - Visualizacion grafica de 3 realizacioss, ley de CusS.

En las siguientes figuras se muestran graficos tituan cuantil comparando las
distribuciones de los datos resultantes de lafoamacion de vuelta de los valores simulados y
los datos originales, es decir, la base de datéssdeerca de 15000 compositos iniciales.

Grafico cuantil contra cuantil. Sin Grafico cuantil contra cuantil. Con

° 04 correccion. ° 0.4 correccion.
) )
n 0.3 n 0.3
] (=]
"% ©
& 0.2 @ 0.2
] 9
(7] (7]
9 0.1 9 0.1
(3] [y+]
(8] (&)

0.0 0.0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0 0.1 0.2 0.3 0.4
Datos originales Datos originales
Grafico cuantil contra cuantil. Sin Grafico cuantil contra cuantil. Con

o 04 correccion. o 04 correccion.
o o
© 0.3 © 0.3
(] (]
T T
& 0.2 & 0.2
tH tH
w (7]
g 0.1 g 0.1
[y+] (y+]
o o

0.0 0.0

0 0.1 0.2 0.3 04 0 0.1 0.2 0.3 0.4
Datos originales Datos originales

Figura 52 - Comparacion entre las distribuciones degalores y simulados y los datos originales. Arriba
comparando con los resultados del caso sesgado 59%bajo comparando con el caso sesgado 80%.
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Se verifica que la relacion Cu® CuS se cumpla con los datos simulados a soporte
puntual para cada una de las realizaciones, dealisia de los datos solo 20 bloques de cerca de
3.000.000 no cumplen con esta restriccion. Panegioreste hecho se redefinen los valores de
CuS como el valor de CuT en el mismo sitio (CuSuT)CPor problemas de visualizacion solo
se presentaran las nubes de correlacion para sapotiloques debido al menor nimero de datos
involucrados.

6.7.2 Resultados de la simulacion — Soporte deugsq

En esta seccion se presentan los mismos resuliaelos a soporte de bloques. Sin
embargo, solo se muestran 3 realizaciones de tables CuT y CuS debido a que en la seccidn
siguiente el andlisis se realiza en el soporte Idgues, por lo que se presentarian muchos
resultados redundantes con esta seccion.

Histograma realizacion 1 Histogrema realizacion 2 realizacion 3

0.7 08 0'%‘0 0l 02 03 05 06 o7 08

0.4
CuT[%)

Promedio 0.262 Promedio 0.259 Promedio 0.261
Desv. est. 0.071 Desv. est. 0.070 Desv. est. 0.068
Minimo 0.092 Minimo 0.094 Minimo 0.094
Maximo 0.744 Maximo 0.742 Maximo 0.735

Figura 53 - Histogramas y estadisticas basicas de&alizaciones de la variable CuT a soporte de blogs.

Histograma realizacion 1

realizacion 3

Histograme realizacion 2

03

“ba 01 02 03

af 05 06 07
Cus (%]

Promedio 0.159 Promedio 0.159 Promedio 0.159
Desv. est. 0.041 Desv. est. 0.041 Desv. est. 0.041
Minimo 0.022 Minimo 0.029 Minimo 0.027
Maximo 0.559 Maximo 0.553 Maximo 0.564

Figura 54 - Histogramas y estadisticas basicas daealizaciones de la variable CuS a soporte de blogs.
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En las siguientes figuras se muestra la nube deslaoidon entre CuT y CuS en las
distintas bases de datos para el promedio de Hli@aeiones en cada caso, aunque la restriccion
CuT = CusS se confirmo para cada una de las realizaciqaesba caso base, abajo izquierda
caso sesgado 50% y abajo derecha caso sesgado 80%).

Relacion CuT - Cu$

cus (%]

cuT [%]

Relacion CuT- CuS  (Sesgo 50 %) Relacion CuT - CuS  (Sesgo 80 %)

06 06

05

04

4

pE
of
Ao/

03

Cus [3]

02

+ “
02 : 3

01

00

00 0.1 02 03 04 05 06 07 08 00 01 02 03 04 05 06 07 08
CuT [%] CuT [%]

Figura 55 - Nubes de correlacion CuT - CusS para lodistintos casos de estudio.
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7. ANALISIS DE LOS RESULTADOS.

7.1Evaluacion de las diferencias debido al grado de sgo.

Después de efectuar la simulacién puntual, se geblda un tamafio de 20 x 20 x 15 [m].
Asumiendo una densidad de 2.7 [ton/m3] se calcnlbr® tonelajes y leyes medias en cada caso,
en las siguientes tablas se muestran los resultamoparativos para los tres casos a soporte de
bloques y como el promedio de 100 realizaciones.

(=]

CuT Cus
Caso basgSesgo 50%Sesgo 809
Media 0.260 0.159 0.157 0.158
Desv. Estandar 0.070 0.041 0.038 0.036
Minimo 0.095 0.032 0.028 0.026
Maximo 0.742 0.562 0.539 0.557

Tabla 11 -

Comparacion de las estadisticas basicaportadas de los diferentes casos de estudio.

A partir de las estadisticas basicas no se puagéeiapuna gran diferencia entre cada uno

de los casos.
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En las siguientes figuras se muestran los histoggade la los valores simulados de la
variable cobre soluble (arriba caso base, izquieak sesgado 50%, derecha caso sesgado
80%).

i Histograma CuS completo

04f- LM = 0159%

Frecuencia
=
]

=
~

01t~

0‘%‘0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6
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- Histograma CuS 50% o Histograma CuS 80%

04

LM = 0.157% LM = 0.158%

=
7]
Frecuencia

Frecuencia

=
o

01

03 04 0.5 0.6 .0 01 02 03 0.4 0.5 0.6
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Figura 56 - Comparacion de los histogramas de lastimaciones para cada uno de los casos de estudio.

Como era de esperar el algoritmo de simulaciontugst la distribucion original de la
variable simulada y la correccion de la distribncgesgada cumple su objetivo, los valores
simulados tienen una distribucion bastante parexidadistribucion de los valores simulados sin
sesgo (caso base).
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En las siguientes figuras se comparan los graficastil contra cuantil, comparando el
caso base con los casos sesgados.

Grafico cuantil contra cuantil
__ 03
§
mn
B 02
S
g
2 01
X
2
© 00
0.0 0.1 0.2 0.3
CusS (Caso base)

Figura 57 - Grafico cuantil contra cuantil. Caso bae y caso sesgado 50%.

Grafico cuantil contra cuantil
__ 03
X
2
S 02
S
g
2 0.1
S
3 0.0
0.0 0.1 0.2 0.3
CusS (Caso base)

Figura 58 - Grafico cuantil contra cuantil. Caso bae y caso sesgado 80%.

De los gréaficos anteriores se puede nuevamentduiiogae los valores estimados de los
casos sesgados tienen la misma distribucion guealoses estimados del caso base, por lo tanto,
se confirma que la correccién es exitosa.
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7.1.1 Evaluacion gréfica

Promediando las 100 simulaciones y haciendo urlidgsp de estas, se pueden comparar
graficamente como se muestra en las siguientesaigu

mﬂﬂﬂﬂﬂ
0050.1
[
01502]
.ms]
.253]

Figura 59 - Comparacion grafica, leyes de CuS. Cadmse (izq), caso sesgado 50% (centro) y caso seésga
80% (der).

De la figura anterior se aprecia que no existenamesy diferencias entre los distintos
casos de estudio, lo que confirma aun mas que rlecon fue exitosa. También se puede
evaluar viendo la probabilidad de superar cieyadke corte en cada uno de los casos, en la cual
se aprecia lo mencionado antes, como se mueslkaa siguientes figuras.

0.4
[0.40.]
020
0304
403
B (0,50
0607
[0.704
080
iimmu

Figura 60 - Comparacion grafica, probabilidad de sperar la ley de corte 0,2% CuS. Caso base (izq), 3@
sesgado 50% (centro) y caso sesgado 80% (der).
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En las siguientes figuras se ven las curvas tantdgjde CuS para cada uno de los casos.

Curva Tonelaje - Ley

2500 0.500
/ - 0.450
2000 0.400
= - 0.350
o =¢=—Ton CuS
£ 1500 0.300
= [)
ry L 0.250 ={l=Ton CuS 50%
< 1000 0.200 ~#Ton CuS 80%
[
s - 0.150 =>¢=LM CuS
500 0.100  ===LM CuS 50%
- 0050  —g—LM CuS 80%
0 EAREA 0.000
0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50

Ley de corte [%]

Figura 61 - Comparacion de las curvas tonelaje lgyara cada uno de los casos de estudio.

A primera vista no se aprecian grandes difereneiados tonelajes y leyes medias
comparando distintas leyes de corte. A modo de@ese eligen 2 leyes de corte para comparar
en mayor detalle, una de estas sobre la ley usadaspsgar la base de datos (0.2%) y la otra por
encima de esta. La segunda fila en cada categomi@sponde a la variacion respecto del caso

base.

Ley de corte 0.1%
Unidades CusS CuS 50 CuS 80
Tonelaje [Mton] 1972 1983 2014
[%0] 0 0.59 2.16
Ley media [%0] 0.170 0.167 0.168
[%0] 0 -1.74 -1.43

Tabla 12 - Comparacion de los tonelajes reportadqsor cada uno de los casos de estudio para una leg dorte
de 0.1% Cus.

Las variaciones que se aprecian entre los distoasss de estudio son bastante pequefias
(menores a un 3% en tonelaje y menores a un 2% letly media). Se aprecia cierta tendencia a
reportar tonelajes mayores y menores leyes medibseasos sesgados respecto al caso base.

67



En la siguiente tabla se muestran los mismos esRust pero para una ley de corte
superior a la ley del sesgo.

Ley de corte 0.35%
Unidades CuS CuS 50 CusS 80
. [Mton] 7 6 6
Tonelaje %] 0 0.14 0.14
Lev media [%0] 0.383 0.384 0.385
y %] 0 0.2 0.2

Tabla 13 - Comparacion de los tonelajes y leyes miad reportados por cada uno de los casos de estugiara
una ley de corte de 0.35% Cus.

En este caso también se aprecian diferencias nepara los tonelajes y leyes medias
reportadas, también en este caso se aprecia w@adancia pero al revés del caso anterior, los
tonelajes de los casos sesgados son menores abassomientras que las leyes medias son
superiores a los del caso base.

7.1.2 Andlisis de incertidumbre.

El siguiente paso es ver la incertidumbre en lemesion tanto del tonelaje como la ley
media para cierta ley de corte, como en las etap@&siores también se usaran 2 leyes de corte,
una por encima de la ley de sesgo y otra por dePajm no se considerara solo el promedio de
las realizaciones sino mas bien se considerarans telths para realizar el andlisis.
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Los histogramas de tonelajes para una ley de dert®1% se presentan

figuras.

Frequencies

1925 1950

Ton QuS

1975

2000 2025

Frequencies

1950
Ton QuS 50

2000 2050

en las siguientes

Frequencies

2000

Ton QuS 80

Media 1971 Media 1983 Media 2014
Desv. Estandar 26 Desv. Estandar 30 Desv. Estandar 29
Minimo 1913 Minimo 1872 Minimo 1908
Maximo 2037 Maximo 2045 Maximo 2071

Figura 62 — Histogramas de tonelajes para una leyedcorte 0.1 % (de derecha a izquierda, caso basesgo del
50%, sesgo del 80%).

Los histogramas de tonelajes para una ley de der35% se presentan en las siguientes

figuras.

Frequenci es

Frequencies

Ton QuS 50

Frequencies

Ton QuS 80

Media 7 Media 6 Media 6
Desv. Estandar 1 Desv. Estandar 1 Desv. Estandar 1
Minimo 5 Minimo 4 Minimo 4
Maximo 10 Maximo 9 Maximo 9

Figura 63 - Histogramas de tonelajes para una leyadcorte 0.1 % (de derecha a izquierda, caso basesgo del
50%, sesgo del 80%).
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Se confirma entonces el comportamiento identificada seccion anterior, para una ley
de corte bajo la ley del sesgo en la medida enetjsesgo es mas fuerte el tonelaje reportado
sobre esa ley de corte es mayor.

Por el contrario para una ley de corte sobre ladkdysesgo, los tonelajes reportados son
menores en la medida en que el sesgo es mas gm&recto al caso base nuevamente), ademas
se puede ver que la varianza de los tonelajestesfu® en los casos sesgados es mayor que las
del caso base.

En la siguiente seccion se analiza la varianzasledalizaciones en cada uno de los casos
de estudio.

7.1.3 Andlisis de varianzas.

En las siguientes figuras se muestran el histogidenaarianzas de cada realizacion para
cada uno de los casos de estudio.

0.20

0.2 |-

Frequenci es
Frequenci es
Frequencies

0.0
0. 0025 0.0030 0.0035 0.0040 0-00 500225 0.00250 0.00275 0.00300 0,00

0.00225 0.00250 0.00275 0.00300 0.00325

Media 0.0028 Media 0.0025 Media 0.0024
Desv. Estandar 0.0002 Desv. Estandar 0.0001 Desv. Estandar 0.0001
Minimo 0.0025 Minimo 0.0022 Minimo 0.0021
Maximo 0.0042 Maximo 0.0032 Maximo 0.0033

Figura 64 - Comparaciones de los histogramas de laarianzas de cada realizacion en cada uno de logsos de
estudio.

De los graficos de la figura anterior se puede kengue los casos sesgados tienen una
menor varianza en promedio en cada una de suzaealies, ademas el rango de varianzas esta
mucho mas acotado.
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7.2 Comparacion utilizando la distribucion sesgada de GS en la estimacion.

La comparacién con respecto al caso base demastrdaqcorreccion es util intentando
restablecer el verdadero comportamiento de la Marien estudio, sin embargo, es util también
comparar el resultado de la correccion con un desestudio donde no se hubiese usado la
correccion, es decir, si se hubiese utilizado $&rithucion sesgada para hacer la transformacion a
la variable gaussiana. El resultado de esto seepueden las siguientes figuras, primero para la
base sesgada 50% y después para la base de daf@das80%.

Curva Tonelaje - Ley
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2000 : :\ // 0.4
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S . .

5 \\)/( —&—Ton Corregido
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A LM Corregida

500 0.1 , .
==3é=| M Sin Correccion
0 - 0.0

0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50

Ley de corte [%]

Figura 65 - Comparacion de las curvas tonelaje leyisando la correccién (caso sesgado 50%) y sin usar
correccion.

En el gréfico anterior la curva azul correspondtmatlaje estimado usando la correccion
mientras que la curva roja es el tonelaje reportasiando la distribucion sesgada de CusS.
Anélogamente la curva verde representa la ley naaienida mediante el uso de la correccion y
la curva morada la ley media obtenida sin usapteeccion. Se nota claramente que existe una
sobrestimacion del yacimiento tanto en tonelajecemley media para cualquier ley de corte.

Para cada ley de corte las diferencias por ejemplonelaje reportado pueden llegar casi

al 50% entre el caso mal hecho y el caso dondes&daucorreccion. En la siguiente figura se
muestra la misma comparacion pero usando el cagade 80%.
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Figura 66 - Comparacion de las curvas tonelaje leyisando la correccién (caso sesgado 80%) y sin usar

Se puede ver que lo mismo sucede para el caso dé 86 sesgo, en este caso las
diferencias son muy grandes. Por ejemplo, pardaynde corte de 0.2% el caso con correccion
informa 386 [Mton] mientras que el caso sin coni@tdnforma un tonelaje de 764 [Mton], es

correccion.

decir una diferencia de practicamente un 100%.

En la siguiente figura se muestra los graficos tuaontra cuantil comparando las

distribuciones de CuS para los casos con corregcim correccion.

CusS (Caso sesgado 50%)

0.3

0.2

0.1

0.0

Grafico cuantil contra cuantil

0.0

0.1

Cus (Caso base)

0.2

0.3

Figura 67 - Grafico cuantil contra cuantil. Caso bae y caso mal hecho sesgado 50%.
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Figura 68 - Gréfico cuantil contra cuantil. Caso bae y caso mal hecho sesgado 80%.

Es evidente entonces que la distribucion de valestismados en los casos donde no se
corrigio la distribucion de CuS es muy diferentia aistribucion del caso base. Claramente la
distribucion estd sesgada hacia los valores aftesgo que se hace mas evidente cuando el
numero de datos sin informacion de CuS es mas gr@einotan mayores diferencias entre el
caso sesgado 80% Yy el caso base, que entre eb@¥sy el caso base). Esto también se refleja
en las estadisticas basicas de los casos de eahalivados.

Caso bas Casos sin correccion
Sesgo 50 % Sesgo 80 %
Media 0.158 0.175 0.185
Varianza 0.0017 0.0013 0.0011
Minimo 0.03 0.06 0.07
Maximo 0.56 0.55 0.54

Tabla 14 - Estadisticas basicas de los casos simreocion y el caso base.

Como se ve la ley media reportada es mucho mayofagmostrada en el caso base o en
los casos en los que si se hizo la correccion.
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7.3 Aplicacion del suavizamiento mediante polinomios dBernstein.

Como se menciond anteriormente, seria recomengallier discretizar las distribuciones
de probabilidad de manera de implementar la cadeale una manera mas precisa (con clases
cada vez mas pequefias), en este sentido poderungafuncion suavizada del histograma
experimental permite poner en practica esta idea,qye permite discretizar tal funcion
infinitamente. Sin embargo, como el suavizamientoimterpola los puntos de control, solo
mantiene ciertas caracteristicas del histogranggnaii

El objetivo es suavizar la distribucion bivariadke CuT-CusS, a partir de ella sera posible
obtener las distribuciones marginales suavizadasplsmente integrando la distribucion
bivariable. De acuerdo al formulismo presentaderamimente lo primero es elegir el grado de
discretizacién de la distribucion bivariable paenerar los puntos de control con los cuales se
hara el suavizamiento.

Para realizar el suavizamiento se eligieron 10eslaentre O y 1 (100 clases para la
distribucion bivariable) para generar los puntos adatrol, después de esto se realizo el
suavizamiento.

En la siguiente figura se muestra la comparacidre éa distribucion condicional de CuT
obtenida normalmente y el generado producto delizamiento.

Efecto del Suavizamiento

0.05

0.04
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/
0.02 igi
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Frecuencia

Suavizado

Ley de CuT [%]

Figura 69 - Comparacion entre el histograma experimntal y el histograma suavizado.

Queda en evidencia que al discretizar la distriftuclemasiado muchas clases tienen un
valor 0 como frecuencia relativa, en este cascstied® principalmente en la zona de bajas leyes
gue es donde se hizo el sesgo, este hecho imfasi@iimplementacién de la correccion debido
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2

f : :
a que el factor de correcciéf*’- tiene un valor O en el denominador (recordar ¢ es el
CuT

valor de la frecuencia de la distribucion condieilosie CuT).

Aunque en forma general el suavizamiento repredartistribucion “real” de la variable,
localmente se producen ciertas diferencias, coma eona de mas alta probabilidad o las colas
de la distribucién. Este hecho se puede modifieanlsando el grado de discretizacion de la
distribucion bivariable usado para generar el saswiento, es decir, cambiar el nimero de
puntos de control.

En las siguientes figuras se ve el efecto del gaaviento usando un nimero diferente de
puntos de control.

Comparacion entre el histograma suavizado y
el histograma experimental.
0.05
. 0.04 M
€ 0.03 -
g 0.02 N e Original
0.01 27 :N—‘ =100 puntos
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Ley de CuT [%]
Figura 70 - Histograma suavizado, 100 puntos de ctrol.
Comparacion entre el histograma suavizado y
el histograma experimental.
0.05
o 0:04 4M
2003 —f—
g 0.02 e Original
0.01 J \“\M 400 puntos
0 l= —_—
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Ley de CuT [%]

Figura 71 - Histograma suavizado, 400 puntos de ctrol.
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Comparacion entre el histograma suavizado y
el histograma experimental.
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] 0.03
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Ley de CuT [%]

Figura 72 - Histograma suavizado, 2500 puntos de @twol.

Como se ve del gréfico anterior aunque se aumeénmténeero de puntos de control con
los cuales construir la funcion suavizada no ne@sante se obtendra un mejor resultado. En
este caso depende del usuario decidir qué cunstaajuejor segun sus propios requerimientos.
Por ejemplo, la mayoria de las curvas sobreestinfi@tuencia de las leyes mas bajas, en cuanto
a la reproduccion de las leyes altas la primer&ac@rojo) sobreestima la frecuencia de altas
leyes, la verde ajusta mejor y la morada subeststafrecuencia.

Para este caso de estudio se eligio la curva {eahe400 puntos de control) como la mas
representativa de la distribucidn original, a paté esta se implemento la correccion.
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7.4 Resultados de la simulacién con suavizamiento.

En la siguiente tabla se comparan los resultadbsudeizamiento con respecto al caso
base.

Casos suavizados

Caso bas Sesgo 50 %Sesgo 80 %
Media 0.158 0.165 0.173
Varianza 0.0017 0.0014 0.0013
Minimo 0.03 0.04 0.04
Maximo 0.56 0.63 0.64

Tabla 15 - Estadisticas basicas, comparacién entet caso base y los casos suavizados.

Como se ve los casos con suavizamiento tiendenbaestonar los recursos del
yacimiento, no tanto como en el caso sin correcp&no si de manera significativa. La siguiente
figura reafirma esta idea, donde se comparan lagssuonelaje ley del caso base con respecto al

caso suavizado con sesgo del 50%.

Curva tonelaje - ley

2500 0.5
__ 2000 / 0.4
c
£ 1500 0.3
%- ’ ==@==Ton Caso base
< 1000 ; 0.2 —@=Ton Suavizado
[ =
)
F 500 01 LM Caso base
==é=| M Suavizado
0 -0

Ley de corte [%]

Figura 73 - Curva tonelaje - ley, comparacion entrel caso base y el caso suavizado.

En este caso particular, el tonelaje informado Wajdey del sesgo es subestimado
mientras que para leyes superiores a la ley dgbselstonelaje es sobreestimado, sin embargo,
esto depende fundamentalmente de la funcidon deizaumaento que se haya escogido como
representativa del histograma experimental. Corteofaacion no ajusta perfectamente, se tienen
ciertas imprecisiones en la correccién y, por eedda estimacion.
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8. DISCUSION DE LOS RESUTADOS.

En términos generales la correccion cumplié conolggtivos planteados inicialmente,
vale decir, generar una distribucion representadiwda variable submuestreada que sirva para
simular esta variable de manera correcta, ya qo&ael sesgo introducido por el muestreo
preferencial, los resultados obtenidos en la siondieno serian consistentes ni representativos de
la realidad.

Se debe mencionar que se aprecia una gran difarentrie simular sin usar y usando la
correccion como se Vvio en la seccién 7.2, dondsbservan diferencias de hasta un 100 % en los
recursos estimados. Este resultado reafirma ldazhlie la solucion propuesta

No obstante, la correccién no se puede aplicat seggo es total bajo cierta ley. Por
ejemplo, si se hubiese decidido no analizar ningouestra de cobre soluble si el cobre total esta
bajo 0.2%, entonces la correccion no se hubies@@aplicar de ninguna forma, incluso el
suavizamiento no hubiese sido una opcién debidou@ sp estd especulando acerca del
comportamiento de la distribucién en la zona sesgad

Otro tema relacionado a esto es el grado de sesgpdistribucion. Como se ve, aunque
la segunda base de datos tiene un fuerte sesgdablajp de 0.2% solo deja sin informacion de
CusS al 25 % de la poblacion total. Como tema autiisquedan las opciones de sesgar aun mas
la base de datos (a una ley mayor por ejemplo)optaon de no restringir el sesgo a la parte de
bajas leyes de la distribucién. Sin embargo, dadfoima en que se realiza la correccion, los
resultados deberian ser fundamentalmente los mjsroamportando el grado de sesgo ni en qué
zona de la distribucion se realicen.

Aunque la correccion resulto exitosa se debe cermidjue la base de datos considerada
es relativamente grande (cerca de 15000 dato)aplemente los resultados de la correccion
resultarian menos favorables en bases de datopenasias ya que la discretizacion necesaria
seria potencialmente mucho menor (clases mas gamea subsanar este hecho es necesario el
suavizamiento de las distribuciones implicadas)gipalmente las distribuciones condicionales a
la presencia de CuS en la muestra. Sin embarguagizamiento de la distribucion no modela
perfectamente la distribucion real de las varial#es estudio, lo que introduce errores e
imprecisiones que afectaran mas tarde en los aglmsltde la simulacion. Debido a esto, se
aprecian diferencias de hasta un 50% de los rex@stimados respecto al caso base entre los
resultados usando la correccion con suavizamiesio §l.
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Por esto los resultados de la correccion usandozsuimiento dependen de que tan bien se
ajuste la curva suavizada al histograma experihgntste ajuste depende solo del criterio del
usuario, segun cudl sea la parte de la curva quesse ajustar de mejor manera, por ejemplo
tratar de ajustar bien las colas de la distribucm este sentido el uso de los polinomios de
Bernstein no cumplié con los objetivos propuestos.

Quiza se deba analizar otra herramienta diferenis golinomios de Bernstein para
realizar el suavizamiento del histograma experialemuiza no un método que interpole los
puntos de control pero si uno que suavice un poenos la distribucion experimental y no
generen tantas diferencias entre ésta y la cu@zada. Alternativas potenciales son el uso de
funciones kernel o un ajuste polinomial.
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9. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURGO.

Dados los resultados obtenidos en los diferentessode estudio se puede concluir que la
correccion cumple con todos los objetivos planteaattteriormente, por lo que se convierte en
una herramienta util para generar informacion mgrgtiva cuando se tienen una variable
submuestreada con respecto a una mas importante.

No usar la correccion genera sesgos importantéssaesultados pudiendo conducir a un
yacimiento sobrestimado (o subestimado) en hastt00#6 como se mostro en el presente caso
de estudio, porcentaje que aumenta en la medidaeBl sesgo de la distribucion es mas grande.

El nimero de datos que se tienen en la base de datana variable importante en la
metodologia que se deberia usar, con una grandadntle datos parece ser suficiente una
discretizacion normal de la base de datos (15-&8es) intentando que el ancho de cada clase sea
el menor posible con la condicion de que en todas kaya por lo menos un dato (aunque no se
deberia llegar a ese extremo). En el caso en queesen pocos datos y el histograma
experimental es erratico o presenta clases corfrecaencia de 0 es necesario y recomendable
utilizar el suavizamiento.

El suavizamiento resuelve en cierta medida loslpnoéis que genera tener pocos datos
pero introduce imprecisiones en el ajuste de l& diesribucion de la variable, por ende, se
recomienda su uso solo en casos extremos en dertden pocos datos (por ejemplo no en el
presente caso de estudio) y cuando no es posibéx haa discretizacion adecuada para generar
la correccion, ya que aunque los resultados notaoemmalos como en los casos sin usar la
correccion, los resultados pueden ser significateste diferentes al caso base.

Con el fin de subsanar este hecho y como trabdjorofuse podria implementar un
algoritmo que usando los polinomios de Bernstesgha, por ejemplo, la curva que minimice el
error cuadréatico entre el histograma experimentdd ycurva suavizada, de esta manera no
guedard a criterio del usuario cual curva ajust@me
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11. ANEXOS.

ANEXO A. Estudio exploratorio- Despliegue de datos.
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Figura 74 - Vista Este - Oeste. Ley de CuT (arribay CuS (abajo).
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Figura 75 - Vista Norte - Sur. Ley de CuT (arriba)y CuS abajo).
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ANEXO B. Dependencia del factor de correccién conl eimero de clases.

En las siguientes figuras se muestra el factoraeeccion que afecta a cada clase y la
distribucion de CuS corregida resultante, en l& lolesdatos 80% de sesgo.

Comparacion de las distribuciones
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Figura 76 - Dependencia del factor de correccion dgrado de discretizacion, caso sesgado 80%.
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ANEXO C. Transformacion gaussiana — Bases de datsssgadas.

Base de datos sesgada 50% bajo 0.2% CuT

Distribucion bivariable, gaussiana CuT y gaussian§.
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Figura 77 - Distribucién bivariable, variables gausianas, base de datos sesgada 50%.

Histogramas y estadisticas basicas de las varighlessiana CuT (izquierda) y gaussiana
CusS (derecha).
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Minimo -3.92 Minimo -2.69
Maximo 3.99 Maximo 2.75

Figura 78 - Estadisticas basicas e histogramas dssldistribuciones marginales, variables gaussianasaso
sesgado 50%.
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Comparacion de las distribuciones con una norma) (0
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Figura 79 - Comparacion de las distribuciones margiales con una normal de media 0 y varianza 1.

Base de datos sesgada 80% bajo 0.2% CuT

Distribucion bivariable, gaussiana CuT y gaussian§.

GussQuT
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
[]

I I I I 3
++ H#H r ho=0. 002 ++

+
- B

+
&
1| ¢ 41
2 = E?
3 T
O + c
g of ¢ NI
: 3 o
8 +#j;+ + %)
-1 +oy —-1
-2 | * -2
+
TR
3 b | | | | | | | L -3
4 3 2 1 0 1 2 3 4

GussQuT

Figura 80 - Distribucién bivariable, variables gausianas, base de datos sesgada 80%.
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Histogramas y estadisticas basicas de las varighlessiana CuT (izquierda) y gaussiana
CusS (derecha).
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Figura 81 - Estadisticas béasicas e histogramas dssldistribuciones marginales, variables gaussianasaso
sesgado 80%.
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Figura 82 - Comparacion de las distribuciones margiales con una normal de media 0 y varianza 1.
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ANEXO D. Estudio variografico — Variables gaussians.

Variable gaussiana CuS sesgada 50% bajo la ley.0.2%

Mapas variogréficos.
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Figura 83 - Mapas variograficos, variable gaussian&uS, caso sesgado 50%.

Variogramas experimentales y modelados.
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Figura 84 - Variogramas experimental y modelado, wiable gaussiana CuS, caso sesgado 50%.

Donde el modelo del variograma de la variable ganasCusS es el siguiente:

y(h) = 035+ 04esf( 3030150 + 014esf{800800250) + 009[&sf(15000 300
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Estudio variogréfico variable gaussiana CuS sesg@éabajo la ley 0.2%.

Mapas variograficos.
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Figura 85 - Mapas variograficos, variable gaussian&usS, caso sesgado 80%.
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Figura 86 - Variogramas experimental y modelado, wiable gaussiana CuS, caso sesgado 80%.

Donde el modelo del variograma de la variable ganasCusS es el siguiente:

y(h) = 035+ 04 [esf( 3030150) + 014esf (800800250 + 007 [@sf(15000 300)
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ANEXO E. Realizaciones de los casos con sesgo cgides.

Variable CuS. Sesgo del 50%.

Histograma Cu$ - Sesgo 50 %

Histograma Cus - Sesgo 50 %
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Figura 87 - Histogramas y estadisticas basicas de&alizaciones de la variable CuS a soporte puntuaCaso
sesgado 50%.

Variable CuS. Sesgo del 80%.

Histograma CuS - Sesgo 80 %
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Figura 88 - Histogramas y estadisticas basicas de&alizaciones de la variable CuS a soporte puntuaCaso
sesgado 80%.
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ANEXO F. Resultados de la simulacion.

Ley de CuS — Altura 2575.
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Probabilidad de superar la ley de corte de 0.2%\de.
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Probabilidad de superar la ley de corte de 0.1%uf®

Planta 2535.
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ANEXO G. Comparacion entre los casos de estudio.

Tabla resumen - Tonelajes y leyes medias parantdistieyes de corte, correccion normal.

Ley de Tonelaje Ley media

corte | Caso base Sesgo 50% Sesgo 80% Caso base Sesgo 50%| Sesgo 80%
[%0] [Mton] [Mton] [Mton] [%0] [%0] [%0]

0.00 2259 2259 2259 0.159 0.157 0.158
0.05 2234 2235 2239 0.160 0.158 0.159
0.10 1972 1983 2014 0.170 0.167 0.168
0.15 1266 1245 1297 0.195 0.191 0.190
0.20 446 388 386 0.235 0.233 0.233
0.25 106 84 84 0.288 0.287 0.287
0.30 30 23 22 0.336 0.336 0.336
0.35 7 6 6 0.383 0.384 0.385
0.40 2 1 1 0.439 0.446 0.451

Tabla 16 - Comparacion entre el caso base y los oassesgados, correccién normal.

Tabla resumen - Tonelajes y leyes medias parantiistieyes de corte, sin correccién.

Ley de Tonelaje Ley media
corte | Casobase Sesgo 50%esgo 80% Caso base Sesgo 50%Sesgo 80%
[%0] [Mton] [Mton] [Mton] [%0] [%0] [%0]

0 2259 2259 2259 0.159 0.175 0.185
0.05 2234 2259 2259 0.160 0.175 0.185
0.1 1972 2254 2258 0.170 0.176 0.185
0.15 1266 1820 2060 0.195 0.186 0.190
0.2 446 558 764 0.235 0.223 0.220
0.25 106 91 98 0.288 0.277 0.274
0.3 30 19 17 0.336 0.323 0.323
0.35 7 3 3 0.383 0.372 0.372
0.4 2 1 0 0.439 0.432 0.445

Tabla 17 - Comparacion entre el caso base y los oassesgados, casos sin correccion.
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Tabla resumen - Tonelajes y leyes medias parantiistleyes de corte, usando el suavizamiento.

Ley de Tonelaje Ley media

corte Caso basg Sesgo 50%esgo 80% Caso basg Sesgo 50%5esgo 80%
[%0] [Mton] [Mton] [Mton] [%0] [%0] [%0]

0 2259 2259 2259 0.159 0.165 0.173

0.05 2234 2259 2259 0.160 0.165 0.173
0.1 1972 2202 2234 0.170 0.167 0.174
0.15 1266 1523 1708 0.195 0.183 0.186
0.2 446 293 374 0.235 0.230 0.228
0.25 106 56 67 0.288 0.291 0.291
0.3 30 17 21 0.336 0.342 0.341
0.35 7 5 6 0.383 0.396 0.394
0.4 2 2 2 0.439 0.463 0.460

Tabla 18 - Comparacion entre el caso base y los cassesgados, usando suavizamiento.
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ANEXO H. Analisis de incertidumbre - Ley media.

Ley de corte 0.1 % (de derecha a izquierda, case, sasgo del 50%, sesgo del 80%)
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Ley de corte 0.35 % (de derecha a izquierda, lbase, sesgo del 50%, sesgo del 80%)
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