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RESUMEN

La definicion de los recursos de un yacimiento constituye el primer eslabén de la
cadena del negocio minero. Si éstos son definidos con una alta probabilidad de error, todos
los procesos posteriores, entre ellos el disefio de la mina, la planificacion y evaluacion del
proyecto, podrian no tener un buen desempefio. Si bien resulta inimaginable generar
modelos de reservas exentos de error, es fundamental que los pardmetros definidos para la
evaluacion de recursos aseguren una desviacion razonable, que no impacte de manera
desmedida los procesos posteriores.

Este trabajo consiste en seleccionar una densidad de malla de sondajes adecuada
para determinar las reservas para el Proyecto Hipogeno de la Mina Spence. A partir de los
sondajes originales, cuyo espaciamiento es de aproximadamente 100 x 100 metros, se
construye un modelo de bloques de referencia, en base a lo cual se consideran distintas
mallas de sondajes y por simulacion se construyen nuevos modelos de bloques. Luego, para
un plan minero Unico, se evaltan las desviaciones de cobre fino en los modelos de bloques,
en el plan minero y finalmente en el valor del proyecto.

Los resultados obtenidos para periodos anuales se resumen en la siguiente tabla:

Densidad de malla [m] | Error Modelo [%] | Error Planificacion [%] | Error VAN [%]
35 4.36 3.25 12.9
50 5.72 4.56 20.4
70 7.64 7.17 28.8
100 10.34 9.5 40.8
150 22.66 18.25 94.8
200 30.04 25.75 148.8

Como es de esperar, a menor densidad de malla se obtiene una mayor probabilidad
de error. EI comportamiento del error de modelo, planificacion y beneficio econémico es
aproximadamente lineal, con un cambio de pendiente a partir de la malla 100 x 100 metros.
Como resultado de este trabajo, se concluye que la densidad de perforacion que cumple con
la definicion de recursos medidos para el proyecto hipégeno de Spence corresponde a la
malla de 100 x 100 metros, y para recursos indicados, una malla de entre 100 x 100 y 150 x
150 metros.

Es posible que parte del aumento del error sobre la malla de 100 x 100 esté
relacionado con el uso de una malla similar para la construccion del modelo de referencia,
ya que para una malla menos densa, los cuerpos pequefios se pierden. Para determinar si
este efecto existe, se podria repetir el ejercicio para casos con modelos de referencia
construidos a partir de otras densidades de malla.



ABSTRACT

The definition of resources and reserves of a deposit is the first link in the chain of
the mining business. If these are defined with a high probability of error, all subsequent
processes, including mine design, planning and economic evaluation of the project may not
be successful. While it is unimaginable to generate a model free from error, it is essential to
define and implement parameters for resource assessment that ensure that the construction
of models are subject to reasonable deviations, that will not impact in the downstream
processes.

This work consists in selecting an adequate drilling mesh, in order to define
measured resources for the Hypogene Project of Spence mine. Based on the original
drillholes, with a 100x100 meters spacing, a model of reference blocks is built, that leads to
consider different drilling meshes. Then, by simulation, new block models are obtained.
After that, for a unique mine design, deviations of fine copper are evaluated in the block
models, the mining plan and finally the project value.

The results obtained are summarized in the following table:

Grid mesh [m] Error Model [%] Error Planning [%] Error NPV [%0]
35 4.36 3.25 12.9
50 5.72 4.56 20.4
70 7.64 7.17 28.8
100 10.34 9.5 40.8
150 22.66 18.25 94.8
200 30.04 25.75 148.8

As expected, a lower mesh density has a higher probability of error. The behavior of
the model error, planning and economic benefit was approximately linear, with an change
of slope at a mesh of 100 x 100 meters. As a result of this work, it is concluded that the grid
mesh that satisfies the definition of measured resources for the Hypogene Project of Spence
mine is the 100 x 100 meters grid, and some grid mesh between 100 x 100 and 150 x 150
meters for indicated resources.

It is likely that the explanation for this behavior is related to the construction of the
reference model, which is defined from a mesh also of approximately 100 x 100 meters;
because for a less dense mesh, small bodies are lost. To determine if this happens, the
exercise can be repeated for cases considering reference models that are built based on
other mesh densities.
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1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La categorizacion de los recursos es fundamental para el buen funcionamiento del
negocio minero, ya que de éstos dependen todos los procesos posteriores, como disefio,
planificacion y evaluacion econdémica del proyecto. Errores importantes en la etapa del
modelamiento pueden hacer que un proyecto aparentemente viable no lo sea, o
viceversa.

Sin embargo, es imposible generar un modelo exento de error, e incluso tratar de
minimizarlo en exceso requerira altas inversiones de recursos humanos y econémicos.
Es por esto que es necesario estar dispuesto a definir un porcentaje de desviacién
“aceptable” en el modelo, y es en funcion de este error donde se definen los recursos
medidos, indicados e inferidos. En particular para el caso estudio (Spence, BHP
Billiton), lo esperado de un recurso medido, indicado o inferido, es lo siguiente:

Tipo de

Definicion
Recurso

Zona cuyo tonelaje cuatrimestral de cobre
fino presente desviacién menor a un +/-15%
del valor esperado, con intervalo de confianza
de 90%

Zona cuyo tonelaje anual de cobre fino
presente desviacion menor a un +/-15% del
valor esperado, con intervalo de confianza de
90%

Zona cuyo tonelaje anual de cobre fino
presente desviacion mayor a un +/-15% del
Inferido valor esperado, y esta razonablemente
estimado a partir de poca (pero confiable)
informacion

Tabla 1: Resultados Esperados para la Definicion de Recursos en Spence

Medido

Indicado

Este error dependera en gran parte de la cantidad de recursos que se le destinen a las
campafias de sondajes y muestreo de pozos de tronadura, al criterio del modelador, etc.
En particular para las campafias de sondajes, definir una malla mas densa disminuiréa el
error pero aumentara los costos de inversion.



Para proyectos nuevos, donde se cuenta con menos datos y por esto la incertidumbre
es mayor, es necesario evaluar correctamente el riesgo en el que se incurre a partir de
esta falta de informacién, y su impacto final en los resultados de la evaluacion
economica del proyecto, ya que el desarrollo de éste dependera de la cantidad de
reservas que se tenga, las cuales estan determinadas por los recursos medidos e
indicados, y por el disefio minero. Un ejemplo de esto es el “Proyecto Hipogeno™ de la
mina en estudio “Spence”, el cual planea ponerse en marcha en los proximos afios. El
proyecto se detalla en el capitulo 2.7.

Tipicamente, para evaluar la incertidumbre, se realizan simulaciones de Monte
Carlo de las variables mas relevantes, a la altura ya de la evaluacion econémica del
proyecto. Lo innovador de este trabajo consiste en evaluar la incertidumbre desde raiz,
tanto para la ley de cobre como para las variables geoldgicas. Esto se hara generando
distintos modelos de bloques a partir de simulaciones para la ley de cobre, y a partir de
una variacion en la densidad de las mallas de sondaje para las variables categoricas.
Posteriormente se construiran planes optimizados con las mismas restricciones para los
distintos modelos, con el fin de evaluar el impacto en la planificacion. Finalmente,
cada plan obtenido sera evaluado en el flujo de caja, estableciendo asi un puente entre
la desviacién del modelo de bloques y el impacto que se genera posteriormente en la
evaluacion econémica.

Este tema de memoria busca, por un lado, definir una malla de sondajes adecuada,
que disminuya la incertidumbre y que incurra en montos de inversion aceptables por la
compafiia; y por otro lado, cuantificar el impacto de la incertidumbre del modelo del
yacimiento en la evaluacion econémica del proyecto.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

e Estudiar el impacto que tiene la incertidumbre asociada a mallas de sondaje
de distinta densidad, para construccion del modelo geol6gico tanto en
variables categoricas como continuas.

1.2.2. Obijetivos Especificos

e Definir la densidad de malla adecuada para cumplir el requisito de los
recursos medidos para el sector hipdgeno de la mina Spence (Tabla 1Tabla
1: Resultados Esperados para la Definicidn de Recursos en Spence).

e Asociar y observar el comportamiento del porcentaje de error en fino en el
modelo, con el de planificacion y del valor del proyecto (VAN).



1.3.

Alcances

e Los datos utilizados para llevar a cabo este proyecto corresponden a las
campafias de sondajes realizadas para el modelamiento de la mina “Spence”.

e El proyecto considera la evaluacion desde el periodo 6 (afio 2012, cuando la
concentradora ya entra en regimen) hasta el periodo 60 (afio 2072).

e Las mallas a evaluar seran de 35, 50, 70, 100, 150 y 200 metros.

e Para simular, se utilizarad el método de simulacion secuencial gaussiana,
sobre leyes de cobre total (CuT).

e Para estimar, se utilizara el método de Kriging ordinario, sobre leyes de
cobre total (CuT).

e El disefio de la mina (fases), la variografia y los parametros econdémicos
(precio del cobre y molibdeno, costos de procesamiento y costos de venta)
quedaran fijos para todas las evaluaciones.

e Los planes serdn optimizados mediante el programa “Blasor”, y seran
construidos para el plan que considera una concentradora con un molino
SAG de 24000 kw y 2 molinos de bolas de 37500 kw, lo que se traduce en
un movimiento mina anual de aprox. 133 [Mton/afio].



2. ANTECEDENTES

2.1. Recursos Minerales

Los recursos minerales corresponden a una concentracion en la tierra del material de
interés de tal forma, calidad y cantidad, que hayan probabilidades razonables de una
eventual extraccion econdmica. La ubicacion, cantidad, concentracion, caracteristicas
geoldgicas y continuidad de los recursos son estimadas o interpretadas a través de evidencia
geologica, y se subdividen de acuerdo a la incertidumbre que se tenga, en recursos
estimados, indicados o inferidos (The JORC Code, 2004). Las definiciones del codigo
JORC (Joint Ore Reserves Committee of The Australasian Institute of Mining and
Metallurgy, Australian Institute of Geoscientists and Minerals Council of Australia) para
éstos son las siguientes:

2.1.1. Recurso Potencial

Corresponde a recursos cuyo tonelaje y ley no pueden ser estimados con certeza, ya
gue no se tiene evidencia geoldgica en esa zona, si no en las cercanias. Por ejemplo, una
zona que esta bajo una campafia de sondajes que termina en mineral, puede decirse que
es un recurso potencial.

2.1.2. Recurso Inferido

Corresponde a los recursos cuyo tonelaje y ley pueden ser estimados con un bajo
nivel de confianza. Es generalmente inferido de evidencia geoldgica, pero su
continuidad no esta verificada, ya que se basa en afloramientos, obras o perforaciones
que pueden ser muy limitadas en nimero o de dudosa calidad y fiabilidad.

2.1.3. Recurso Indicado

Corresponde a los recursos cuyo tonelaje, densidad, forma, caracteristicas fisicas y
ley pueden ser estimados con un nivel razonable de confianza. Estd basado en
informacién obtenida a través de exploraciones, muestreo y pruebas, a través de
técnicas apropiadas. La informacién esta demasiado espaciada como para poder
confirmar la continuidad geoldgica, pero esta suficientemente espaciada como para ser
asumida.



2.1.4. Recurso Medido

Corresponde a los recursos cuyo tonelaje, densidad, forma, caracteristicas fisicas y
ley pueden ser estimados con un alto nivel de confianza. Est4 basada en exploraciones
detalladas y confiadas, informacion de muestreo y pruebas llevadas a cabo a través de
técnicas apropiadas. La diferencia con el recurso indicado, es que la densidad de datos
es mayor, espaciados suficientemente cerca como para confirmar la continuidad

geoldgica.



2.2. Reservas Mineras

Las reservas mineras corresponden a la parte econémicamente mineable del recurso
medido o indicado. Para calcular el porcentaje de reservas, deben incluirse en el calculo
la dilucion y un porcentaje de pérdidas que ocurren al extraer el mineral. La evaluacion
que determina si los recursos se transforman en reservas 0 no, debe incluir ademas
variaciones en los parametros mineros, metallrgicos, economicos, legales, medio
ambientales, sociales y gubernamentales. Estos estudios se incluyen en el informe que
determina que la extraccion del yacimiento se justifica, pasando asi a transformarse de
recursos a reservas (The JORC Code, 2004).

Resultados de la Exploracion
Recursos Minerales Reservas Mineras
v Inferido
S S S S e — n
- I
Incremento : Indicado < Probable |
del nivelde ._____..-..--- |
confianza | sensane=® :
| Medido ’ » Probado l
] l
Consideracion de factores mineros, metalurgicos, economicos, de marketing,
legales, medio ambientales, sociales y gubernamentales
—- (factores "modificadores" ) se—-

Tabla 2: Relacion entre recursos y reservas (The JORC Code, 2004).



2.3.  Estimacion de recursos y reservas

2.3.1. Variable aleatoria

Se llama variable aleatoria a toda aplicacion que asocia a cada elemento del
espacio muestral de un evento, un nimero real.

La variable aleatoria se clasifica en discreta, si puede tomar un nimero finito de
valores, o continua si dado un intervalo (a,b), ésta puede tomar todos los valores
comprendidos entre a y b.

2.3.2. Funcion Aleatoria

Si a cada punto u que pertenece al dominio Q en el espacio se le hace corresponder
una variable aleatoria Z(u), entonces el conjunto de variables aleatorias espacialmente
distribuidas {Z(u), u € Q} sera una funcion aleatoria Z (Diaz Vera, 2002).

2.3.3. Variable Regionalizada

Es una funcion que representa la distribucion en el espacio de un atributo asociado a
un fenémeno natural, por ejemplo, ley de cobre. En general, una variable regionalizada
presenta cierta continuidad espacial (zonas de altos valores / zonas de bajos valores),
pero varia irregularmente y escapa a toda representacién simple.

2.3.4. Variograma Experimental

Es una funcién que mide la variabilidad de un grupo de datos de una variable
regionalizada o de una funcion aleatoria, en funcién de la separacion entre ellos. Bajo la
hipétesis de estacionaridad, la funcion variograma se define de la siguiente forma:

1 2
y (h) = TN 2 [Z(xa) — Z(x5)]

N(h)



Donde:
e Z(x) es una variable regionalizada
e hesun vector de separacion entre dos datos
e N (h) son los pares de datos tal que X, - Xg = h para una cierta vecindad

s Variograma experimental

Variograma
|

[ T ol s # T 121
Distancia de separacian [m]

Figura 1: Ejemplo de Variograma (Emery, 2011)

En general, los datos o grupos de los datos totales estaran distribuidos de acuerdo a
“direcciones preferenciales” (por ejemplo, el caso de una veta de oro). Esto se conoce
como “anisotropia”, y se traduce en que la forma y valores del variograma dependeran
de la direccion en que estos se consideren.

2.3.5. Variograma Modelado

A partir del “variograma experimental”, se modela una funcion llamada
“variograma modelado”, que representa una aproximacion matematica que trata de
reproducir el variograma experimental. Se debe tener en cuenta en la mayoria de los
casos hasta 3 elementos: un intercepto con la ordenada, una seccién mondtonamente
creciente y una meseta. Sin embargo, no servira cualquier modelo que aparente ajustar a
los valores empiricos, debido a que hay restricciones matematicas que se deben
cumplir.



2.3.6. Kriging

Es un método de interpolacidon que se utiliza para estimar variables regionalizadas.
El kriging utiliza el variograma para la obtencién de datos. Todos los tipos de kriging
son variaciones de la expresion base (Goovaerts, 1997):

n(u)

2@ = m@) = ) g [ — m(u)]
a=1

Donde:
e ), es el ponderador asignado al dato z(u,), interpretado como una realizacion de
una variable aleatoria
e m(u) y m(u,) son los valores esperados de las variables aleatorias Z(u) y Z(u,)

En el caso del Kriging ordinario, que es el que se utilizara para las estimaciones de
ley de cobre en este trabajo, se supone una media desconocida en la vecindad definida
de estimacion.

Para el Kriging simple, el cual es utilizado en la simulacion secuencial gaussiana, se
asume la media como conocida y constante para todo el espacio.

Los ponderadores asignados a los datos dependen de la distancia entre los datos, de
la continuidad espacial de la variable regionalizada modelada por su variograma y de
su redundancia.

La principal limitacion del kriging es el efecto de suavizamiento, es decir, los
valores estimados son menos dispersos (méas cercanos a la media) que los valores
verdaderos. Para evitar esto, se puede utilizar la técnica de simulacion.

2.3.7. Simulacién

Es un método que se basa en construir realizaciones de una funcion aleatoria, que se
basa en que estos valores respeten la variabilidad original de las muestras. Para generar
las simulaciones, se debe definir un modelo de funcion aleatoria, como multigaussiano,
chi cuadrado, modelo de sustitucion, etc.
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2.3.8. Simulacion de Leyes

Para el caso de simulacion de leyes, se utiliza frecuentemente el modelo
multigaussiano, debido a que es sencillo de implementar y reproduce bien las variables
continuas. ElI modelo multigaussiano consta de los siguientes pasos:

- Anamorfosis: Consiste en transformar los datos originales (variable Z) a datos
gaussianos (variable Y), de media igual a 0 y varianza igual a 1.

Z(x) = 0[Y(x)]

variable original funcion de transformacion variable transformada
(datos brutos) (anamorfosis) (datos Gaussianos)

Figura 2: Proceso de transformacion de datos para simulacion

- Andlisis variografico de los datos transformados.

- Construccién de las realizaciones: Se escoge un algoritmo y se generan las
realizaciones de la variable transformada. En este proyecto se ha escogido la
simulacion secuencial gaussiana, que se explicara a continuacion.

- Transformacion Gaussiana Inversa: los resultados de las simulaciones se
transforman a valores numéricos comparables con los originales.

El algoritmo de simulacién secuencial gaussiana sigue los siguientes pasos (Gémez-

Hernandez and Cassiraga, 1994):

- Se tiene el valor Y(x;) gaussiano para el primer punto en el espacio a simular x;
(ver Figura 2)Figura 2: Proceso de transformacion de datos para simulacion

- Paraie {2,...,n}, plantear:

Y (x) = Y38(x) + 0% (x;) * U;

11



Donde:
e YK(xi) es el kriging simple de Y (x;) a partir de los valores previamente
simulados {Y(x1),...,Y(xi-1)}
e o> (x;) es la desviacion estandar de kriging simple
e U, es un valor gausiano N(0,1) independiente de {Uy,...,Ui1}

2.3.9. Modelo de Bloques

Es la representacion del yacimiento mediante un conjunto de bloques, cada uno de
los cuales tiene un valor para sus caracteristicas como tipo de mineral, alteracion,
litologia, ley de cobre, densidad, etc. Se construye a partir de estimaciones y/o
simulaciones, y es éste, en conjunto con las muestras a partir de las que se construyo, es
el que entregara la cantidad y calidad de recursos del yacimiento.

B ux

O oxc
O oxi

[ excrav
M succ
O sucv
I stee

] HyP1A
[ HypPis
] HyP2
O nmw
B nNmF

Figura 3: Corte transversal de modelo de bloques. Leyenda muestra tipo de
mineralizacion para cada bloque

Norte 7430900

2.3.10. Softwares para Modelamiento

e Leapfrog: Software utilizado para el modelamiento de sélidos a partir de
sondajes mediante interpolacion en 3D. Ademas posibilita la generacion de
lineas guias que modifican los solidos generados, es decir, el gedlogo
modelador se basa en lo definido por el programa pero puede variar los
solidos de acuerdo a su criterio e interpretacion.

e Vulcan: Es un software utilizado para el disefio de la mina. Tiene funciones

desde modelamiento hasta planificacion; en este proyecto se utilizara para
realizar la simulacién secuencial gaussiana y la variografia del modelo.
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2.4.

Planificaciéon Minera

La planificacion minera se define como el proceso de Ingenieria de Minas que
transforma el recurso mineral en el mejor negocio productivo para el duefio (Rubio,
2006). Es decir, a partir del modelo de bloques entregado por geologia, se construye
un plan de extraccion que cumpla con las restricciones correspondientes
(geomecanicas, geometaldrgicas, etc) y que sea posible de llevar a cabo (accesos),
tratando de maximizar el valor del proyecto.

2.4.1. Planificacion Largo Plazo

En esta etapa de planificacion se define el tamafio y vida de la mina, es decir, se
definen las reservas a partir del modelo entregado por geologia. Se determina el
método, ritmo y secuencia de explotacion. Para esto, se utilizan softwares de
optimizacion. En este proyecto se trabajara con el software Blasor, que determina la
secuencia optima de extraccion, dadas las fases definidas previamente.

2.4.2. Planificacién Corto Plazo

En esta etapa se produce retroalimentacion hacia la planificacion de largo plazo
de modo de redefinir algunos conceptos y generar los proyectos que permitan
alinearse con el plan minero. El aporte de la planificacion de corto plazo al proceso
de planificacion es fundamental desde el punto de vista de la definicién de
indicadores operacionales (Rubio, 2006).

2.4.3. Software de Optimizacion

Blasor es un software desarrollado exclusivamente para BHP Bllliton y se
utiliza para la optimizacion de la planificacion. En el paper “Blasor — A Generalized
Strategic Mine Planning Optimization Tool” (Menabde, 2007), se explica la
metodologia utilizada por el software. Lo que hace es, muy resumidamente, calcular
y valorizar el panel 6ptimo de secuencia de extraccion, dado el modelo de bloques,
restricciones, parametros de entrada, etc,
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2.5.

Evaluacion Econdémica de un Proyecto

Una vez definidas las reservas de la mina y la planificacién, es necesario evaluar
si los resultados de los disefios propuestos seran econémicamente atractivos para los
inversionistas. Para esto, se determinan los costos y beneficios del proyecto, y los
indicadores correspondientes que determinaran la viabilidad o no de éste.

2.5.1. Flujo de Caja

Es el resultado de la preparacion de un proyecto con la proyeccion en el tiempo
de la estimacion de la ocurrencia de los costos y beneficios vinculados a su
implementacién (Carrasco, 2009). Es decir, se evaltan los flujos de dinero tanto
negativos (costos e inversiones) como positivos (beneficios) asociados a cada
periodo, los cuales finalmente son llevados al valor actual neto del proyecto (VAN).

2.5.2. VAN

“Valor Actual Neto”, es el valor presente actualizado de todos los ingresos y
pagos derivados de la suscripcion hasta el vencimiento de un activo, aplicando un
tipo de descuento y un mismo tipo de interés.
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2.6.

Antecedentes

En los Gltimos afos, varios autores han estudiado las razones de las desviaciones
en el cumplimiento del plan minero. En el afio 2003, el autor McCarthy hace un
estudio en 105 faenas, identificando las principales causas, y llega a la siguiente
conclusién de como influye cada factor:

e Geotecnia (9%)

e Pruebas metallrgicas (15%)

e Estimacion de recursos (17%)

o Disefio y planificacion de la mina (32%)

Sin embargo, como el disefio y planificacion dependen de una buena estimacion
de los recursos y su error va vinculado al error en el modelo geoldgico, McCarthy
estima que la estimacion de recursos tiene un impacto real cercano al 66%.

Otros autores como Burmeister (1988), Knoll (1989) y Clow (1991), estudian
causas de las desviaciones en la produccion de distintas faenas, y siempre
concluyen que la que mas impacto tiene corresponde a la estimacion de recursos.

Los autores Dominy, S.; Noppé, M. and Annels, A. (2004), hacen un minucioso
estudio de las causas en los errores en la estimacion de recursos, y su impacto en el
negocio minero. Este estima que un 10% de variacion en la ley del modelo
geoldgico puede traducirse hasta en un 20% a 40% de disminucion en las utilidades,
dependiendo del tipo de yacimiento.
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2.7.

Proyecto Hip6geno

Actualmente, la mina Spence se encuentra extrayendo el sector de oOxidos y
sulfuros supérgenos del yacimiento (los detalles de éste pueden leerse mas adelante
en el capitulo 4, “Caso Estudio”). Spence produce catodos de cobre de alta pureza
(99,999%) mediante procesos de lixiviacion acida de 6xidos y lixiviacion bacteriana
para sulfuros de baja ley.

Ademas de continuar con el desarrollo del proyecto original, en Minera
Spence se han dedicado a la busqueda de nuevos recursos minerales que les
permitan un mayor crecimiento y la extension de la vida util de la operacion. Esta
btisqueda los ha llevado a definir el “Proyecto Hipogeno”, que hoy se encuentra en
etapa de pre-factibilidad. Este contempla la extraccién y procesamiento de la
mineralizacion hipogena que se encuentra ubicada inmediatamente bajo la zona de
Oxidos y sulfuros supérgenos. El principal mineral de esta zona corresponde a
calcopirita, por lo cual la extraccion ya no se realizard mediante lixiviacion, sino
mediante la puesta en marcha de una concentradora el afio 2016.

Con este fin se han abocado a investigar el potencial del hipégeno en
profundidad y su recuperacion metallrgica, agrgando valor a la compaiiia
incrementando la produccidn y extendiendo la vida de la mina. En la primera etapa
del proyecto, que contemplé un periodo de aproximadamente dos afios, se
efectuaron las perforaciones de sondaje para obtener muestras de roca hasta
profundidades de 600 y 700 metros. El afio 2013 se planea realizar una nueva
campafia de sondajes, ahora méas densa, para lo cual es necesario implementar una
densidad de malla adecuada, valor cuya busqueda es el objetivo principal de este
proyecto.
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3. METODOLOGIA

La metodologia para cuantificar el impacto del modelo en el valor del negocio,
consiste en comparar los resultados de estimaciones para modelos construidos a
partir de distintas mallas de sondaje con un modelo “base”. A continuacion se
explica més detalladamente este proceso.

3.1. Modelo de referencia

Para poder cuantificar el error, es necesario comparar los distintos modelos con
un modelo base o de referencia. EI modelo esta hecho con una grilla de 5x5x5
metros, y los sondajes estdn compositados a 6 metros. Las medidas de la grilla se
deben a que de este modo se puede simplificar el posterior proceso de rebloqueo,
que utiliza medidas de 10x10x15 metros. Los sondajes son a 6 metros, debido a que
las muestras de aire reverso son a 2 y los drillholes a 3 metros, por lo cual el minimo
comun mdltiplo entre ambos corresponde a 6 metros.

El modelo es construido con Vulcan, a partir del modelamiento de sélidos con el
software Leapfrog, para las variables tipo de mineral, litologia y alteracion. Es
decir, este modelo tiene 3 juegos de solidos asociados. Es importante recalcar que
este modelo es una interpretacion del gedlogo, por lo cual se encuentra “suavizado”.

Para el caso de las variables numéricas, en este caso la ley de cobre total, se
realizan simulaciones secuenciales gaussianas a partir de los datos originales de la
ley de cobre. Estas simulaciones son validadas, preocupandose de mantener la
media y la varianza de los datos originales para cada unidad geoldgica. Ademas, se
debe validar para cada unidad geoldgica que se respete el variograma a partir del
cual se realiza la simulacion. Se realizan simulaciones y no estimaciones, para poder
acercarse mas a la variabilidad real de los datos (recordar que el kriging presenta
suavizamiento de los datos). Se escogen 5 de estas simulaciones para el estudio. Es
decir, el modelo de referencia tiene las siguientes variables principales:

Tipo de Mineralizacion
Litologia

Alteracion

Cut 1

Cut_2

Cut_3

Cut 4

Cut 5
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A partir de estas variables y de las bases de datos correspondientes, se definen
los otros parametros del modelo, como densidad, calidad de roca, etc.

3.2.  Mallas de Sondajes de Distinta Densidad

El paso siguiente consiste en definir grupos de mallas de sondaje de distinta
densidad, sin informacion, para ser asignadas con la informacion del modelo de
referencia, construido solo para variables categoricas. Las densidades escogidas
corresponden a 35 x 35, 50 x 50, 70 x 70, 100 x 100, 150 x 150 y 200 x 200 metros.
Este ejercicio simula una campafia de sondajes tomada en terreno, pero hecho a
través del computador, es decir, no presenta errores de muestreo ni de
interpretacion, lo cual es beneficioso ya que se busca evaluar exclusivamente el
error en la incertidumbre a partir de la falta de informacion.

Figura 4: Ejemplo de sondajes ""manchados™ con modelo

Los sondajes son “manchados” con las variables tipo de mineralizacion,
litologia y alteracion.

Como el proyecto pretende evaluar el impacto de la variabilidad para la zona
hipégeno, la zona de déxidos y supérgenos serd modelada adicionalmente con los
sondajes originales de la mina, para evitar que tenga demasiada variabilidad con
respecto al original.
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3.3.  Construccién de Modelos

A continuacion se construyen los juegos de sélidos para cada malla, y a partir de
éstos se construyen los modelos de bloques respectivos. Es decir, se tienen en
principio 6 modelos de bloques con una distribucion de variables categoricas

relativamente distinta, dependiendo de la densidad de malla.

Luego, a partir de cada uno de estos modelos se crean 5, uno para cada
simulacion de cobre total. Es decir, se tienen 30 modelos dados por la combinacién

de la siguiente matriz:

Simulacion 1 Simulacion 5
Malla 25 x 25 Modelo 25 1 Modelo 255
Malla 260 x 200 Modelo 200 1 Modelo 200 5

Tabla 3: Generacion de modelos a partir de distintas mallas y simulaciones

Los modelos son creados utilizando kriging ordinario para la estimacion de
cobre. Los parametros utilizados para la estimacion son los mismos en cada caso.

3.4. Plan Minero Referencia

Se construye un plan minero optimizado con el programa Blasor, para cada
modelo de referencia. Para construir el plan, se toman en cuenta los stock piles
actuales de la mina, los pardmetros, restricciones y disefio del proyecto hipdgeno

que actualmente se tiene en consideracion.
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3.5. Cuantificacion del error

Con los modelos ya construidos, se cuantifica el error del cobre fino total para
cada uno de los 30 modelos, comparados con el modelo de referencia
correspondiente. Esto se hace con el fin de validar los modelos, y ver si el
comportamiento del error en funcion de las mallas, es similar para las distintas
simulaciones. La formula utilizada para el célculo del error es la siguiente:

Cu fino modelo mallaY,sim X — Cu fino modelo ref,sim X

Error X,Y (%) = * 100

Cu fino total modelo ref,sim X

Este error se calcula en funcion de los periodos del modelo de referencia.

3.6. Planes Mineros de Modelos

A partir de este momento se deja de trabajar con los 30 modelos, escogiéndose
s6lo una simulacion y sus mallas asociadas. Se construye entonces un plan
optimizado para la linea de simulacion escogida de la tabla 3. A continuacion, se
evallUa este plan en el modelo de referencia, y la diferencia entre estos resultados
sera el error en el que se incurre debido a la incertidumbre. Con esto, se puede ver
cuénto influyen los cambios en la densidad de malla en la planificacién minera. Este
célculo se realiza por periodos.

£ %) Cu fino plan — Cu fino plan evaluado en modelo ref 100
= *
rror iz Cu fino plan evaluado en modelo ref

Si bien el proyecto esta enfocado en el sector hipdgeno, para efectos de construir
los planes, se incluirdn las restricciones geometaldrgicas de solubilidad y calidad, ya
que los primeros afios aun se tiene material a lixiviar. Ademas, la concentradora no
solo recibe sulfuros de hipdgeno, sino que también sulfuros supérgenos, sujetos a
restriccion de calidad. Sin embargo, para cuantificar el error se tomaran los errores a
partir del periodo 6, cuando la concentradora entra en régimen, teniendo siempre en
cuenta que hasta el afio 13 aun se lixivia material pero en mucha menos proporcion.
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3.7.  Evaluacion Economica del Proyecto

De la misma manera que en la planificacion, los resultados de los planes
optimizados para cada modelo se evaltan en el flujo de caja. Se evaldan también los
resultados de los planes evaluados con el modelo de referencia, con el fin de
cuantificar el error que se tiene a partir de la incertidumbre.

El indicador que se utiliza para comparar las distintas mallas en este caso sera el
VAN, y para el célculo de error se utilizara flujo de caja (libre de la tasa). Esto
debido a que, como el error es relativo y el VAN disminuye su magnitud en funcion
del tiempo (ver definiciébn VAN), los errores relativos aumentan mucho su magnitud
si se trabaja con este indicador. El error se calcula entonces por periodo de la
siguiente manera:

£ %) Flujo de Caja plan — Flujo de caja plan ev.en modelo ref. 100
= *
rror iz Flujo de Caja plan evaluado en modelo de ref.

Se debe tener en cuenta que cada malla tendrd una diferencia importante en el
item de inversiones relacionadas a exploraciones. Se utiliza el valor de sondaje en
[US$/m] entregado por Spence, el cual incluye perforacion, laboratorio y horas de
trabajo, entre otros gastos.

3.8. Comparacion

Se comparan los errores en el modelo geoldgico con los errores en la evaluacion
econdmica, pudiendo establecer una relacion entre estos.

Planes de Valor de
Modelo
produccion Proyecto
A mata 25 x25 [l matia 25:x25

Model Planes de Valor de
200:2’33"8 o producciin B Proyecto
malla 200x200 mala 200x200

Variacién modelos - Variacién planes = Variacion flujo de caja

Figura 5: Resumen de metodologia
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4. CASO ESTUDIO

Para construir el modelo de referencia, se utilizaron los sondajes de
exploraciones de la mina Spence, la cual corresponde a la faena més reciente de
BHP Billiton en Chile, comenzando sus operaciones el afio 2006. La mina esta
ubicada a unos 50 km. al suroeste de Calama en la Region de Antofagasta, Chile.
Corresponde a un depdsito de tipo porfido cuprifero. Actualmente se encuentra
siendo explotada por método rajo abierto, extrayendo la zona de 6xidos y sulfuros
supérgenos. EI movimiento mina es aprox. de 220.000 toneladas/dia, y la capacidad
de chancado es de aprox. 56.000 toneladas/dia.

4.1. Geologia

A continuacion se muestra un breve resumen de la geologia del yacimiento,
determinado por alteracion, litologia y tipo de mineralizacion (Gerencia de recursos
y Modelamientos Pampa Norte, 2011).

4.1.1. Litologia

Roca de Caja (Wall Rock): Agrupa las unidades IND (Unidad Volcano -
Sedimentaria Indeterminada) y SED (Rocas Sedimentarias).

Porfido Cuarzo Feldespatico 1 (QFP1): La unidad se compone de rocas de
tonalidades claras, textura porfidica con fenocristales relativamente
equigranulares con tamarios del orden de 2 mm, inmersos en una masa
fundamental microcristalina. Esta unidad se presenta a lo largo de todo el
yacimiento, pero con menos abundancia en el dominio 3 (ver Figura 7).
QFP1 se interpreto intruyendo a las unidades IND y SED con forma de
cuerpos ascendentes, subverticales y elongados de tendencia NNE.

Porfido Cuarzo Feldespatico 2 (QFP2): La unidad se compone de rocas de
tonalidades claras, textura porfidica con fenocristales relativamente
equigranulares con tamafios del orden de 2 mm, inmersos en una masa
fundamental microcristalina. Esta unidad se interpretd intruyendo las
unidades IND, SED y QFPI en forma de “stocks”. El caracter intrusivo,
continuidad lateral y longitudinal en la malla de sondajes, sugieren esta idea.
Se distribuye mayoritariamente en dominios 1 y 2, como se observa en la
Figura 7.Figura 6: Cota 1170, litologia.
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Dominio 1

Dominio 2

Dominio 3

[] wall Rock

M arp1
[ arp2
] ABx2
[] BRXH

[ sBr
[] GrAV

] AR Dominio 4

Figura 6: Cota 1170, litologia.

Brecha Ignea 2 (ABX2): Brecha ignea asociada a QFP2, matriz con
caracteristicas texturales similares a QFP2.

Brecha Hidrotermal (BRXH): Corresponde a brechas de origen hidrotermal,
cuya matriz estd compuesta de turmalina y/o sulfuros como pirita,
calcopirita, calcosina, covelina y ocasionalmente molibdenita. Esta unidad se
asocia a debilidades estructurales.

Brecha Sedimentaria (SBR): Brecha de origen sedimentario que incluye
fragmentos alterados y previamente lixiviados de las unidades litologicas del
yacimiento. Contiene abundantes éxidos de Fe, principalmente hematita. Se
distribuye de manera subhorizontal principalmente en el margen oriental del
depdsito.

Gravas (GRAV): Fragmentos que varian entre 0,2 hasta 20 cm, inmersos en
una matriz de arena y limo. Se distribuyen de manera subhorizontal sobre
todo el yacimiento.

Nivel de Arcillas (AR): Depositos sedimentarios color pardo claro, buena
clasificacion textural y granulometria tamafio limo. Se ubica un nivel
intercalado en la unidad GRAV.
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] wall Rock
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[ arp2 ‘

] ABx2

] BRXH

I sBr

] GRAV

AR

Figura 7: Perfil Este 474540, Litologia

4.1.2. Alteracion

- Potasica Biotitica (KB): Zona de alteracion caracterizada por presencia
mayoritaria de biotita secundaria

- Potasica Feldespéatica (KF): Zona de alteracion caracterizada por la
presencia mayoritaria de feldespato potasico secundario.

- Cloritica Transicional (CL): Zona de alteracion caracterizada por la
presencia dominante de clorita. Corresponde a la transicion de la zona filica
y/o argilica a la potésica, o a la transicion de la zona filica y/o argilica a la
propilitica en los bordes del modelo.

- Filica (F): Zona con predominio de sericita y cuarzo secundario.
Corresponde a una zona de origen hidrotermal y supérgeno que se sobre
impone a la alteracion potasica y propilitica.

- Propilitica (P): Zona definida por la presencia de epidota, ademas de siderita
y/o clorita.

- Argilica (A): Zona de alteracion supérgena caracterizada por la presencia
mayoritaria de arcillas.

& cobertura

Figura 8: Perfil Este 474540, Alteracion
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4.1.3. Mineralizacion

La distribucion de la mineralizacion de cobre es el resultado de sucesivos
procesos de lixiviacion — oxidacion que se desarrolla sobre mineralizacion
primaria hipdgena de sulfuros de fierro y/o cobre, dando origen a zonas de
enriquecimiento supérgeno.

La movilizacion supérgena de cobre y posterior depositacion provoca
cuerpos mantiformes subhorizontales: zona lixiviada, éxidos de cobre, sulfuros
supérgenos e hipogeno.

Lixiviado (LIX): Zona sin mineralizacion visible de cobre, con 6xidos de
fierro y cobre menor a 0.1 %.

Oxidos Café (OXC): Se caracteriza por la presencia de 6xidos de fierro y
cobre, con ley de cobre mayor a 0.1%.

Oxidos (OXI): Se tiene un grupo de 6xidos verdes y/o azules con presencia
de atacamita, brochantita y crisocola, y otro grupo donde coexisten los
anteriores con sulfuros de cobre.

Gravas Mineralizadas Exdticas (EXGRAV): Corresponde a 6xidos de cobre
depositados en gravas por migracion lateral de soluciones. Se ubican sobre el
techo de roca.

Sulfuros Supérgenos (SUCC): Zona caracterizada por la presencia
mayoritaria de calcosina.

Sulfuros Supérgenos (SUCV): Zona con presencia de calcosina y covelina.

Sulfuros Transicionales (STCP): Caracterizada por presencia de calcopirita y
menos calcosina y covelina

Hipdgeno Calcopiritico de Alta Ley (HYP1A): Corresponde al centro del
cuerpo hipogeno, con alta concentracion de calcopirita.

Hipdgeno Calcopiritico de Baja Ley (HYP1B): Rodea al HYP1A, con menor
concentracion de calcopirita que éste.

Hipdgeno Piritico (HYP2): Definido por la presencia mayoritaria de pirita,
pudiendo contener trazas de calcosina, covelina y/o calcopirita.
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- No Mineralizado Meteorizado (NMW): Roca meteorizada sin evidencias de
lixiviacion de sulfuros.

- No Mineralizado Fresco (NMF): Roca sin evidencias de meteorizacion, sin
mineralizacion de pirita.

M ux M stcp
Ooxc  Ouveia

0 oxi O nypie
[ exGrav [ nyp2
M succ Onmw
[ sucv  [E nvF

Figura 9: Perfil Este 474540, Mineralizacion
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4.2.

Recursos y Reservas

Actualmente en Spence, el esquema adoptado para la clasificacion de recursos
es una combinacion del espaciamiento de la malla de sondajes, pardmetros de
kriging (pasadas) asociados al grado de confianza, conocimiento de la geologia del
depdsito y consideraciones de la calidad de los datos. Estos factores se traducen en
un juego de poligonos 3D, que definen los recursos medidos, indicados, inferidos y
potenciales. Estos poligonos se han definido de tal manera de que se pueda esperar
que la desviacion de la produccion real anual de fino ocurra dentro de los limites
establecidos (ver Tabla 1).

Los criterios de espaciamiento de malla y pasadas de kriging son los siguientes:

Tipo de Recurso Espaciamiento Malla [m]
Oxido Medido 50
Sulfuro Medido 70
Indicados Oxido o Sulfuro Menor o igual a 100
Inferidos Oxido o Sulfuro Mayor a 100

Figura 10: Definicién de recursos para zona supérgena

Para el caso de recursos hipdgenos, se habla de zona indicada aquella donde
existe una malla de sondajes de 100 metros dentro de las pasadas 1 y 2, zona
inferida aquella que presenta malla de perforacion de 200 metros, y zona potencial
para el dominio inferior del depésito, hasta 50 metros bajo la Gltima muestra
analizada de los sondajes. La malla que defina recursos medidos, es la que se
pretende definir con este trabajo.

Osn
[ Medido
[indicado
M Inferido
[ Potencial

Figura 11: Perfil Norte 7481400, Categorizacion
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4.3. Procesos Mina

La mina cuenta con 5 posibles destinos para los blogues extraidos, ademas de
los correspondientes stockpiles:

4.3.1. Planta Oxidos

Recibe principalmente minerales tipo oOxidos, los cuales son triturados y
aglomerados con &cido sulfurico.

4.3.2. Planta Sulfuros

Recibe minerales principalmente tipo sulfuros supérgenos, y se extraen a
través de lixiviacion bacteriana.

4.3.3. ROM

Recibe 6xidos y sulfuros de baja ley (entre 0.1% y 0.3%), ademas de
material de la zona lixiviada cuya ley de cobre sea mayor a 0.1%. La diferencia
con respecto a los destinos anteriores es que este material no es chancado, ya
que su baja ley no permite pagar estos costos.

4.3.4. Concentradora

Recibe material de tipo hipdgeno, sulfuros transicionales y sulfuros
supérgenos, tratando el cobre mediante el proceso de flotacién. Este destino
seré puesto en marcha a partir del afio 4 (afio 2016).

4.3.5. Botadero

Todo material que no sea econdmicamente extraible es llevado a botadero
para su descarte.
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4.4. Campaias

Se tienen campafias de procesamiento de mineral para 6xidos y sulfuros. Estas
son definidas en el &rea de metalurgia, y dependen del espacio disponible para
depositar el material de cada tipo, lo cual estd en funcion del tiempo de
procesamiento de las pilas. Las camparias utilizadas son las siguientes:

Periodo Oxidos Sulfuros
[ton] [ton]
1 5.550.000 16.107.881
2 4.920.000 17.086.138
3 6.659.444 15.533.981
4 5.640.556 16.752.937
5 4.920.000 17.412.309
6 4,920.000 17.412.309
7 6.049.864 16.282.445
8 6.250.136 16.143.357
9 4.920.000 17.412.309
10 4,920.000 17.412.309
11 5.440.283 16.892.025
12 6.859.717 15.533.777
13 4,920.000 17.412.309

Tabla 4: Campanfas anuales de 6xidos y sulfuros

Cabe destacar que, para llevar a cabo la planificacion en Blasor, se forzaron sélo
los 4 primeros afios de campafia, es decir, se le impuso que cumpliera exactamente
estos tonelajes. Para afios posteriores esta restriccion se relajd, poniendo solamente
la restriccion como un maximo. Esto se debe a que a partir del periodo 4 ya entra en
juego la concentradora, la cual tiene prioridad en términos de restricciones por no
poder variar demasiado el tonelaje ni la ley de la alimentacién.

Posterior al afio 13 ya se acaban las campafias y se trabaja exclusivamente con
concentradora.
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4.5. Restricciones Geometallrgicas

A continuacion se muestran las restricciones que se deben incorporar a la hora
de la planificacion. Estas tienen que ver principalmente con una recuperacion
adecuada para los tipos de mineralogia que se tienen en Spence.

Mezcla Oxido - Mixto / Sulfuro a Planta Oxido Restriccion
CuT (%) X <1.7%
Solubilidad (CuS/CuT) 40% < x
Calidad Fisica (Mala, Regular, Bueno) 25% < x < 50% Malo
Carbonato (%) X <1.2%
Calcopirita (%) X < 1.5%
Mezcla Oxido - Mixto / Sulfuro a Planta Sulfuro Restriccion
CuT (%) x <1.5%
Solubilidad (CuS/CuT) X < 20%
Calidad Fisica (Mala, Regular, Bueno) 25% < x < 30% Malo
Carbonato (%) X <0.8%
Calcopirita (%) X <20%
Mezcla ROM Restriccion
Capacidad de Pad (Kt) 67,500
CuT (%) 0.1% <x<0.3%
Calcopirita (%) X < 50%

Tabla 5: Restricciones Geometalurgicas

4.6. Restricciones Equipos Mina

Para construir los planes, se consideré la siguiente configuracion de equipos:

N° Equipos | Capacidad [tph] | Disponibilidad [%] | Utilizacién [%]
Pala (Estéril) 3 4100 83.2 85
Pala (Mineral) 1 3300 83.2 85
Cargador 5 1550 79.8 67

Tabla 6: Restricciones Equipos Mina
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4.7. Restricciones Concentradora

La concentradora debe mantener una alimentacion y ley relativamente constante
para su funcionamiento adecuado, por lo cual debe cumplir las restricciones de
tiempo de residencia y tonelaje maximo de alimentacion. El tiempo de residencia se
calcula en funcion del parametro “tph”, el cual dependerd de la dureza de la roca,
siendo menor para los periodos con mayor alimentacion de sulfuros supérgenos y
mayor para los periodos con mayor alimentacion de material hipogeno.

Periodo | Tiempo Residencia [h] ,L?gilr?i:c'i\gﬁx[ltr:r?]
4 6,033.60 4,363,408.30
5 8,103.00 34,339,885.17
6 8,146.80 37,518,458.04
7 8,234.40 39,727,686.24
8< 8,322.00 40,150,321.20

Tabla 7: Restricciones Concentradora

4.8. Parametros Econdmicos

Se utilizaron los parametros econdémicos entregados por la empresa, los cuales
corresponden a precios de cobre y molibdeno, y costos de todos los procesos. Estos
datos son confidenciales, por lo cual no pueden ser expuestos en este trabajo. Sin
embargo, se debe recordar que estos pardmetros permanecen constantes para todas
las evaluaciones, por lo cual su valor no deberia afectar significativamente los

resultados del trabajo.
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4.9. Periodos

Para la evaluacion se utilizo una tasa de un 8% de descuento. Esto quiere decir
que, para cada afio, el valor de los flujos se ponderara por el factor F:

1
F=—7-—+—
(1 -0.08)!

Donde i corresponde al periodo correspondiente a la evaluacion.

Debido al tiempo que implica construir planes que cumplan todas las
restricciones para un largo numero de afios, se ha decidido construirlos hasta un afio
en que el impacto en el valor del proyecto ya no sea significativo. Para i = 60, F
=0,6%, es decir, las variaciones a partir del afio 60 se hacen inferiores a un 0,6% del
valor de los flujos, por lo cual se ha considerado que construir planes hasta este
periodo es suficiente para los fines de este proyecto.
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5. ANALISIS DE RESULTADOS

5.1. Comparacion Variables Categoricas

A continuacion se muestra una comparacion de la distribucion de las variables
categoricas para el modelo de referencia y posteriormente para las distintas mallas.
Se evaluaron modelos de aproximadamente 404.000 bloques.

ABX2
1,43%

Litologia OB s Alteracién R

0,01% 0,06%

7,72%

KF
0,77%

nve Mineralizacion 7«
NMW 3,00%

2,49%

Figura 12: Distribucién de Variables Categoricas para Modelo de Referencia
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ABX2Z ABX2Z
BRXH BRXH
1,30% ) Malla 35 0,05% Malla 50 0,02%
0,05% 0,06%
ABXZ ABXZ
Malla 70 BRXH Malla 100 srx+

0.01% 0,00% COB

0,05% 0,07%

ABXZ

arez aex2 Malla 150 B 1,55%
3,39% 049

o Malla 200 :E)‘;:E:DB

0,01%

0.g8e

0,03%

aFP1 3,16

11,33%

Figura 13: Distribucién de Variables Categoricas para Litologia
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Malla 35 Malla 50
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7,28% 7,19%
Malla 70 Malla 100
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6,88% 0.07% 7,03%
KF
0,78%
coB Mﬂ“ﬂ 150 CoB MEI“EI 200 A
0,03% A 0,01% 5,46%

6,33%

KF
0,81%

Figura 14: Distribucion de Variables Categoéricas para Alteracion
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Figura 15: de Variables Categoricas para Mineralizacion

36




Los datos anteriores corresponden a todos los blogues que se encuentran dentro
del pit final. Para litologia, la variable COB (cobertura) agrupa los tipos brecha
sedimentaria, gravas y arcillas.

Se observa que para litologia, a partir de la malla 70, practicamente ya se pierde
la estructura BRXH (brecha hidrotermal), ya que los sondajes no la alcanzan a
interceptar lo suficiente esta estructura (ver Figura 11).Figura 16: Perfil Este
474920, litologia De hecho, para malla 100 en adelante ya no se tiene ningun bloque
de esta litologia.

Para la mineralizacion, se observa que los principales cuerpos que contienen
mineralizacion (como dxidos, supérgeno e hipogeno) tienden a disminuir su nimero
a medida que disminuye la densidad de malla (esto es méas notorio en el cuerpo
HYP1A, hipdgeno calcopiritico). Esto es consecuencia del criterio conservador del
modelador, el cual, ante la falta de mayor informacién, tiende a achicar los cuerpos
de altas leyes antes de sobreestimarlos. Ademas, el cuerpo HYPLA tiene algunas
zonas en el cual no es un cuerpo uniforme, sino que consta de cuerpos mas
pequefios, los cuales se pierden al disminuir la densidad de malla, como pasaba con
BRXH en la litologia (ver Figuras 11 y 12). La disminucion de HYP1A a medida
que aumenta la malla, se ve compensada con un aumento de bloques de HYP1B.

También se observa el mismo efecto que para BRXH en litologia, el cuerpo méas

pequefio de mineralizacion, EXGRAV, a partir de la malla 150 disminuye su
volumen, casi perdiéndose en la malla 200.
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Figura 16: Perfil Este 474920, litologia, referencia y distintas mallas (en orden creciente de
mallas de arriba hacia abajo)
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Figura 17: Perfil Este 474080, mineralizacion, referencia y distintas mallas (en orden creciente
de mallas de arriba hacia abajo)
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Figura 18: Perfil Este 473920, mineralizacion, referencia y distintas mallas (en orden creciente
de mallas arriba hacia abajo)
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5.2.

Comparacion Variables Continuas

Se realizaron 45 simulaciones de ley de cobre total (CuT) para el modelo de
referencia. A continuacion se comparan las medias y varianzas de leyes de cobre por
unidad geoldgica (UG). Se consideran solo las UG de hipdgeno para la validacion
(ver detalle en anexos).

Se escogen 5 simulaciones de media y varianza mas representativas del cuerpo
hipbgeno. Para esto, se obtuvo la media y varianza para cada cuerpo (HYP1A,
HYP1B e HYP2), para cada simulacion (ver Tablas 17, 18 y 19). Posteriormente, se
hace un histograma y se excluyen los 10 casos con media y varianzas mas lejanas a
las originales; se escogen entonces 5 simulaciones cuyas 3 UG tengan media y
varianza dentro de los rangos parecidos al modelo de referencia. En este caso se
escogen las simulaciones #10, #19, #28, #34 y #41, y se construyen los 35 modelos
necesarios para llevar a cabo el estudio.

Para validar estos modelos, se consideré ademas que se respetara la variografia
(ver detalle en anexos, desde Figura 34 a 48).
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5.3.

Errores en Modelos

A continuacién se muestran los errores percentil 90 por periodos (es decir, el
90% de los periodos se encuentra bajo ese error) para cada modelo, de manera anual
y cuatrimestral. Los periodos son considerados a partir del nimero 6 (cuando la
concentradora entra en régimen), y el material evaluado corresponde
exclusivamente a material que va a este proceso (sulfuros supérgenos, rom
transicional y material hip6geno).

Error P90 periodos anuales
35.0
30.0
25.0
g 0.0 —4—Sim 1
:g: 15:0 —8—Sim2
- 10.0 == Sim 3
50 == Sim 4
0.0 i i i i ; == Sim 5
0 50 100 150 200 250
Densidad de Malla [m]
Figura 19: Error P90 para periodos anuales
Error promedio periodos anuales
NN
g -1_?) g \\‘\\\g\ +Sim 1
§ _12:0 N == Sim 2
-14.0 \\N === Sim 3
-16.0 \\ =—==Sim 4
-18.0 -
-20.0 === Sim 5
0 50 100 150 200 250
Densidad de Malla[m]

Figura 20: Error promedio para periodos anuales
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Error P90 periodos cuatrimestrales

40.0
35.0
30.0
< 5.0 ——Sim1
&
§ 20.0 = Sim 2
w 150 - = Sim 3
10.0
e " i SiM 4
0.0 : 1 : ‘ : e SiM 5

0 50 100 150 200 250
Densidad de Malla[m]

Figura 21: Error P90 para periodos cuatrimestrales

Error promedio periodos cuatrimestrales

0.0
-2.0
-4.0
-6.0
-8.0

-10.0
-12.0
-14.0
-16.0
-18.0
-20.0

—4—Sim 1
== Sim 2

Error [%]

== S5im 3

= Sim 4

== Sim 5

0 50 100 150 200

Densidad de Malla[m]

Figura 22: Error promedio para periodos cuatrimestrales

Media Promedio P90 [%] Varianza Promedio [%0]
Densidad de Malla ANUAL | CUATRIMESTRAL | ANUAL | CUATRIMESTRAL
35 4.36 5.80 1.25 1.08
50 5.72 8.02 0.68 0.78
70 7.64 9.80 1.15 1.83
100 10.34 14.02 2.83 2.30
150 22.66 25.14 4.11 4.37
200 30.04 33.16 5.18 5.95

Tabla 8: Media y Varianza promedio del error P90 para las simulaciones
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Media [%] Varianza [%0]
Densidad de Malla ANUAL |CUATRIMESTRAL| ANUAL |[CUATRIMESTRAL
35 -1.5 -2.08 0.22 0.28
50 -1.94 -2.6 0.16 0.20
70 -2.28 -2.98 0.40 0.74
100 -2.96 -3.9 0.56 0.42
150 -9.22 -9.88 2.04 2.33
200 -15.62 -15.2 3.61 4.58

Tabla 9: Promedio y varianza del error promedio para los modelos

Los periodos cuatrimestrales se construyeron dividiendo cada periodo en tres
sub-periodos de igual tonelaje. Se observa que la media del error aumenta para
periodos cuatrimestrales, lo cual tiene sentido, ya que cuanto mas grande es el
tamafio muestral, mayor es la precision y la variabilidad explicada por el azar
disminuye. A pesar de esto, para la malla 100 y la malla 35, la variabilidad es
levemente menor en para periodos cuatrimestrales, lo cual puede ocurrir debido a
que 5 simulaciones podria no ser suficiente para cumplir el principio anterior.

A partir de la malla 100 hacia abajo, se cumple la definicion de recurso indicado
(ver Tabla 1Tabla 1: Resultados Esperados para la Definicién de Recursos en
Spence). Sin embargo, se observa que la malla podria hacerse incluso ain menos
densa, por ejemplo, 120 y lo seguiria cumpliendo, como se observa en la Figura 23.

Error P90 periodos anuales

35.0
30.0
25.0 4
'0\7 20.0 - = Sim 1
§ 15.0 -~ Sim 2
o ) :
10.0 - Sim 3
50 e Sim 4
0.0 e SiIM 5

0 50 100 150 200 250
Densidad de Malla[m]

Figura 23: Andlisis Error P90 para periodos anuales
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Para recursos medidos, la malla 100 cumple esta definicion para el valor medio
de los casos, sin embargo esta muy en el limite, y al ver los casos individuales, no
cumple en la totalidad de los casos, siendo a partir de la malla 70 que se cumple esta
definicion para todas las simulaciones.

Los errores muestran que a medida que disminuye la densidad de malla,
aumenta el error. Los graficos de error promedio sefialan que éstos son negativos, es
decir, globalmente en los periodos se tiende a sub — estimar la cantidad de recursos
(ver capitulo 3.5 “cuantificacion del error”). Esto tiene coherencia con el criterio
conservador que se utiliza para modelar, en el cual ante la falta de informacién se
tiende a pensar mas pesimista que optimistamente.

Se observa un cambio de pendiente para todos los casos a partir de la malla 100.
Al graficar el promedio del error percentil 90 y calcular la linea de tendencia para
los intervalos 35 — 100 y 100 — 200, se observa que la pendiente del segundo tramo
es aproximadamente el doble (ver Figuras 18 y 19).

Promedio Error P90 periodos anuales
35.0
2
AL y=0.197x-8.5367
25.0 -+ R2=0.9795
£ 200
S 150
E 15. ——35-100
10.0 —=—100-200
5.6 y=0.0923x + 1.1325
R%2=0.9998
0.0 e T T T T
0 50 100 150 200 250
Densidad de Malla[m]

Figura 24: Cambio de pendiente para error P90 periodos anuales
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Promedio Error P90 periodos
cuatrimestrales

40.0
35.0

30.0 +—y=0:1914x-4:
250 +—— R%=0.9913

S
§ 20.0
& 150
10.0 y=0.1235x+ 1.5393
50 + =0:8928
0.0 ! ' ' ' :

0 50 100 150 200 250

Densidad de Malla[m]

——35-100
——-100-200

Figura 25: Cambio de pendiente para error P90 periodos cuatrimestrales

Como se observa en la Tabla 11 y Tabla 12, la varianza de los errores es
relativamente baja entre las simulaciones. Es por esto que se escoge una simulacion
(simulacion 1) para los estudios siguientes (error en planificacion y en evaluacion
econémica), y para efectos de este proyecto, sus resultados se consideraran

representativos para el resto de las simulaciones.
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5.4.

Error en Planificacion

Se presentan los errores en planificacion para planes de 60 periodos anuales
construidos para cada modelo de la simulacion 1. Los errores son medidos en libras
de cobre fino provenientes de concentradora producido al afio, y se grafican a partir
del periodo 6, cuando la concentradora entra en régimen. Para ver si el largo de los
periodos de los planes tiene alguna incidencia en el comportamiento del error, se
calcula el error P90 para distintos horizontes de planificacion: 15, 30 y 60 afios.

Error P90 Planificacion
30.00
25.00 n
20.00
g 1500 / ' ——Afi0 15
* 1000 4 —m— A0 30
i ,W—IV. Afio 60
' =
0 50 100 150 200 250
Densidad de malla[m]

Figura 26: Error P90 planificacion para distintos horizontes de tiempo

Error P90 [%]
Densidad de malla | Afo 15 | AfAo 30 | AfAo 60 |Varianza
35 2.98 3.38 3.25 0.04
50 497 4,70 4.56 0.04
70 4.90 7.25 7.17 1.78
100 8.90 8.25 9.50 0.39
150 24.80 23.50 18.25 12.03
200 25.90 25.50 25.75 0.04

Tabla 10: Error P90 en planificacion para distintos horizontes de tiempo

En la Tabla 13,Tabla 10: Error P90 en planificacion para distintos
horizontes de tiempo se observa que el comportamiento del error es casi
independiente del horizonte de tiempo que se evalle (baja varianza). Para el caso de
la malla 150 en la evaluacién para 60 periodos, el error aumenta aproximadamente
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en un 6% con respecto a 15 y 30 afios. Para efectos de este proyecto, se considerara
que el comportamiento del error es independiente de la cantidad de afios del periodo
y se trabajara con el plan completo.

Se compara a continuacion el error P90 de la planificacion considerando toda la
produccién de cobre a partir del afio 6, y el error p90 considerando solo el cobre
proveniente de la concentradora (ver Figura 21). Se tiene que el comportamiento es
similar, siendo el error levemente menor cuando se considera la produccion que
viene exclusivamente de concentradora.

Error Cu Concentradoravs Error Cu total

30.00

oo Yd
7

15.00

—4— Cu Concentradora

Error [%]

10.00
—— Cu total

5.00

= T T

- 50 100 150 200 250
Densidad de Malla [m]

Figura 27: Comparacion comportamiento error P90 para libras de Cu total
versus libras de Cu provenientes exclusivamente de concentradora

Para ser coherente con las comparaciones, se usaran los datos de libras de cobre
exclusivamente provenientes de concentradora, ya que para el error de los modelos
en el capitulo anterior se considerd solamente el material con este destino. La
comparacion anterior (Figura 21) se realiz6 con el fin de asegurar que el
comportamiento del error no se desviara por realizar discriminacion al separar las
libras de cobre de acuerdo a su procedencia.

Para la planificacion, se observa un cambio de comportamiento mas marcado a
partir de la malla 150, a diferencia del error en los modelos donde esto ocurria a
partir de la malla 100. La pendiente del error a partir de malla 150 es
aproximadamente el doble de la del intervalo 35 — 150.

48



Error P90 Lb Cu Concentradora

y=0.2x-16.5 /
20.00 RZ=1 /

25.00

¥ 15.00

S /

&5 10.00 —$—35-150
o y=0.0922x-0.3752 ——=150-200

= T T T T 1

- 50 100 150 200 250
Densidad de Malla[m]

Figura 28: Cambio de pendiente para error P90 Lb Cu concentradora
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5.5.

Error en Evaluacion Econ6mica

Para cuantificar el error exclusivamente proveniente de concentradora, no fue
posible tomar desde el periodo 6 en adelante como en los casos anteriores, ya que el
flujo de caja va enlazado con inversiones de campafia de sondajes y concentradora
en periodos anteriores. Se realizd entonces el ejercicio de evaluar el proyecto
exclusivamente con supérgeno (eliminando inversiones relacionadas con el proyecto
hip6geno), y posteriormente evaluar el proyecto completo. La diferencia entre estos

dos valores da el aporte de valor proveniente del proyecto hipdgeno.

Se obtuvo entonces un VAN proveniente de proyecto hipogeno por periodos,

cuyo error P90 por mallas se presenta a continuacion.

Error PSO VAN

160
140 -

120 +
100

30

Error [%]

60 -

40 -
20 -

100

Densidad de malla[m]

150

200

250

——Ano 15
~— Ao 30

Ao 60

Figura 29: Error P90 para evaluacion econémica

Error P90 [%] .
Varianza
Densidad de malla | AAo 15 | ARo 30 [ Afo 60

35 6.50 15.00 12.90 19.60

50 5.75 19.50 20.40 67.42

70 9.50 24.00 28.80 100.96

100 13.50 26.00 40.80 214.23

150 40.50 55.50 94.80 786.33

200 85.40 138.00 | 148.80 | 1150.49

Tabla 11: Error P90 en evaluacion econdémica para distintos horizontes de

tiempo

50




Se observa que el error aumenta en comparacion a los errores del modelo y de
planificacion. Sin embargo el comportamiento sigue siendo similar, viéndose
claramente un quiebre a partir de la malla 100. El error ya no es tan independiente
del periodo que se tome, y se observa que a partir de la malla 100 aumenta a medida
que se aumenta el horizonte de tiempo. Sin embargo, se mantiene un
comportamiento constante entre las mallas, con un cambio de pendiente a méas del
doble a partir de la malla 100.

Error P90 VAN
160.00
140.00 - =1.08x-6
Ri=1
120.00
T 100.00 /
= 380.00
o
I.It.l 60.00 / —=—35-100
40.00 R T ~—=100-200
y=0.4254x-1.393
2000 R?=0.9979
O-OO T T T T
0 50 100 150 200 250
Densidad de malla[m]

Figura 30: Cambio de pendiente para error P90 VAN concentradora
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5.6.

Mejor VAN en Funcion de Distintas Mallas

Se busca encontrar una malla de sondajes adecuada, que ademas de contener un
porcentaje de desviacion aceptable, idealmente maximice el beneficio dentro de las
posibilidades de este proyecto. Para esto se grafica el VAN obtenido para cada
malla, es decir, de tal manera que este VAN que se obtiene evaluando el flujo de
caja en los resultados de los planes aplicados al modelo “base”, para la
concentradora. Debido al acuerdo de confidencialidad con BHP Billiton, no es
posible mostrar los valores reales, por lo cual se ha asignado el valor 1 a la malla
100 y el valor relativo correspondiente a las otras mallas. Los resultados son los

siguientes:
VAN relativo
1,20
1,00 /)’\.g "
S 0380 \
©
o 0,60
=
< 040 —4— VAN relativo
0,20
0,00 ; x : y
50 100 150 200 250
Densidad de malla[m]

Figura 31: Aporte de VAN relativo (asociado a concentradora) obtenido
para cada malla

Densidad de malla | VAN relativo
35 0.92
50 1.05
70 1.01
100 1.00
150 0.88
200 0.67

Tabla 12: Aporte relativo de valor al proyecto por la concentradora para
distintas mallas
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Se observa un maximo beneficio en la malla 50, sin embargo, no hay demasiada
diferencia con respecto a los valores para malla 70 o 100, teniendo un 3.26% Yy un
4.72% mas de VAN respectivamente.
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6. DISCUSION

6.1. Comparacion Error

A continuacion se muestra la conexion entre el error para las distintas etapas.

160
- 140

/ - 120
//7 - 100
Y alf

- 80

- 60

- 40

- 20
T O

Error Modelo/PLanificacion [%)]
-
v

0 50 100

T

150

200 250

Densidad de Malla[m]

Error P90 para distintas etapas

Error VAN [%]

——Modelo

== Planificacion

VAN

Figura 32: Comparacion error P90 entre distintas etapas del proyecto

Error P90 [%6]
Densidad de malla | Modelo | Planificacion | VAN
35 4.36 3.25 12.9
50 5.72 4.56 20.4
70 7.64 7.17 28.8
100 10.34 9.5 40.8
150 22.66 18.25 94.8
200 30.04 25.75 148.8

Tabla 13: Resultados error P90 para distintas etapas del proyecto

Los errores se comportan de manera coherente a lo largo de las distintas etapas
del proyecto. El error es de magnitud similar para el modelo y planificacion, siendo
muchisimo més alto en el caso del VAN.

Llama la atencion el quiebre en la malla 100, que se repite en todas las etapas.
Este comportamiento puede deberse a que, para todos los casos en que se interpreta
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algo a partir de un nimero limitado de muestras, llega un punto limite en el cual el
porcentaje de informacion deja de ser suficiente para crear una interpretacion
cercana a la realidad; imaginar el caso extremo en que se tuviera un solo sondaje al
medio del yacimiento, con el cual la probabilidad de acertar el escenario real seria
infinitamente baja. Si uno empieza a aumentar la densidad de datos, llegard un
punto de inflexion en el cual al tener mayor informacién, no se aportard mucho;
imaginar ahora el caso extremo de sondajes cada un metro. Los resultados de la
interpretacion probablemente no serian muy distintos a los resultados de 2, 3 0 4
metros, llegando nuevamente al punto de inflexion a partir del cual las
interpretaciones aumentan su imprecision.

Error P90 para distintas etapas
s 35 — - 160
§' | 1 ‘ 140
= 30 Punto de / |
0 25 ¢ I F 120
® <7 [ ®
£ 20 - ‘ 100 =
& g0 < '
5 | >  =—4—Modelo
a 15 | =
o r60o 2 e
2 10 ‘ 5 =i Planificacion
3 - 40
l'.‘
§ 5 L 20 VAN
‘2- 0 ¥ [ B 5] T T L 0
w 0 50 14o 150 200 250
Aumentar densidad de Aumentar densidad de
datosno aporta tanto datos aporta mucho

Figura 33: Punto de inflexién a partir del cual el aporte de datos aumenta en
mayor 0 menor proporcion

Para este caso, malla 100 podria ser un punto de inflexion. Tiene sentido que el
punto ocurra en esta malla y no en otra; se debe tener en cuenta que los sondajes
originales, a partir de los cuales se realiz6 el modelo tomado como referencia, estan
espaciados aproximadamente cada 100 metros. En consecuencia, l0os cuerpos mas
pequefios modelados originalmente son en su mayoria de tamafio igual o mayor a
100 metros, por lo cual tiene sentido pensar que para mallas espaciadas a mas de
100, haya cierta informacion de la cual no se tenga referencia y esto influya en
aumentar el error considerablemente. Esto se ve respaldado por las Figuras 11, 12 y
13, donde se aprecia como para la malla 200 la interpretacion puede ser muy distinta
a la original.
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El error se comporta de manera muy similar entre los modelos y la
planificacion, siendo practicamente igual hasta la malla 100. Esto se debe a que,
como las restricciones son las mismas y los modelos se parecen hasta esa malla, los
planes resultan parecidos, incurriendo en un error muy parecido al de los modelos.
Para las mallas 150 y 200, el error sigue el mismo comportamiento pero disminuye,
debido a la optimizacion de los planes. El optimizador busca altas leyes, y si el
modelo de malla tiene altas leyes en una zona, también tiene el de referencia, no asi
necesariamente al revés (recordar que los modelos de mallas subestiman el fino), es
por esto que el error es menor que al evaluar viceversa.

En la Figura 30 se observa una comparacion entre los periodos para el plan de

referencia, el de malla 35 y el de malla 200. Se observa claramente una mayor
similitud entre los dos primeros, respaldando lo dicho en el parrafo anterior.

REFERENCIA

™ MALLA 35
———

Al MALLA 200

12 34 56 7 38 910111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33

Figura 34: Comparacion de periodos entre plan de referencia, malla 35y
malla 200, perfil Norte 7480320
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6.2.

6.3.

Malla de Perforaciéon

De la Figura 25 se desprende que la malla que otorga un mayor beneficio
economico corresponde a la malla 50. Sin embargo, la diferencia entre 50, 70 y 100
metros es muy poca, y se debe recordar que hacer perforaciones cada 50 metros es
operacionalmente mas complicado que para una malla mas espaciada. Esto se debe
a que perforar una malla doblemente densa, no se cumplira en el plazo estipulado
poniendo a trabajar las perforadoras existentes el doble de tiempo necesariamente;
se deberdn adquirir més equipos, ademas de las restricciones operacionales
correspondientes a tener demasiados equipos juntos en una misma zona. Si la
diferencia de VAN fuera suficiente, probablemente se justificaria, pero para una
variacion tan pequefia, es probable que el dptimo econdémico para este caso estudio
se encuentre mas cercano a la malla 70 — 100.

Ahora, mirando la Figura 14 y 16, se observa que la malla 100 s6lo cumple la
restriccion para recursos indicados; para recursos medidos, hay un caso en que se
pasa de un 15% de error cuatrimestral (simulacion 4) y los otros estan
peligrosamente muy cercanos a este valor. La malla que cumple a cabalidad la
definicion de recursos medidos corresponderia entonces a malla 70. Sin embargo,
debido a que las diferencias entre simulaciones estan sujetas a varios factores de
parametros en la simulacién secuencial gaussiana, podria considerarse que, si la
media de las simulaciones cumple con la definicién, entonces la malla cumple con
la definicidn. En ese caso, una malla 100 cumpliria con la definicion de recursos
medidos.

Esto Gltimo no es menor, ya que para la definicién de recursos, es necesario
contar con recursos medidos para respaldar el negocio. En este caso, se estan
valorizando los bloques en el flujo de caja como medidos, indicados o inferidos de
igual manera, cuando en la realidad esto no es asi, ya que un bloque medido “vale
mas” que un bloque indicado desde el punto de vista de lo que los accionistas estan
dispuestos a arriesgar.

VAN

Si bien es cierto que el error del VAN es el de mayor magnitud, no se observan,
en comparacion, tan grandes diferencias en los resultados finales del valor del
proyecto. Esto ocurre porque el error estad calculado en base a los flujos de caja
libres (sin aplicar tasa de descuento), y éste esta asociado a los periodos mas lejanos
(ver Figura 25), Figura 29: Error P90 para evaluacion econdémicalos cuales tienen
mucho menor impacto en el VAN. El error llega entonces “amortiguado” cuando se
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calcula el VAN, haciendo menos abismante la diferencia para el valor final del
proyecto segun las distintas mallas.

6.4. Error del Modelo Referencia

Se debe tener en cuenta que el modelo de referencia también se encuentra sujeto
a un error en si, debido a la falta de informacion para construirlo. Como se
menciono en el punto 6.1, el espaciamiento con el cual se construyo6 este modelo es
aproximadamente de malla 100; recordar que, para este proyecto, la malla 100 de
los modelos construidos arrojo un error anual de alrededor de un 10%, por lo tanto,
podria suponerse un error intrinseco parecido para la referencia, lo cual podria
variar los resultados de los errores.
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7. CONCLUSIONES

Debido a que no se encontraron proyectos similares a este, se recomienda
realizar este mismo ejercicio para modelos de caracteristicas similares, construidos a
partir de mallas de distinta densidad, y observar si el cambio de comportamiento se
da también alrededor de la malla 100, o si se da mas cercano al valor de malla a
partir del cual se construyo la referencia. Si ocurre lo primero, se podria inferir que
la malla 100 corresponde a una primera buena aproximacion para definir recursos
indicados y medidos. Si ocurriese lo segundo, se tendria que el ejercicio esta sujeto
a los parametros iniciales del modelo de referencia, por lo cual habria que realizar el
ejercicio para cada caso en particular, y tener claro que el error real de la malla
dependera directamente mas que del espaciamiento, del modelo que se tome como
referencia.

Se deben considerar también las condiciones particulares de este proyecto, en el
cual la evaluacion economica se realiza sobre un flujo de caja que parte con
ganancias, por tratarse de un proyecto que ya lleva afios en funcionamiento.
Probablemente si el ejercicio se realiza sobre un yacimiento donde aun no se ha
retirado la carga de estéril los primeros afios para liberar el mineral, el impacto de
una malla menos densa seria mayor, ya que aca el error se ve en parte “financiado”
y en consecuencia amortiguado por periodos anteriores que ya fueron extraidos con
una malla mas densa, donde las inversiones iniciales ya se pagaron. Para este caso
en particular el camino de la evaluacion econdmica seria correcto, ya que se cumple
el objetivo que es evaluar el proyecto hipégeno dadas las condiciones actuales, pero
si los resultados quieren extrapolarse a otros escenarios, es importante tener en
cuenta lo anterior.

Se observa que en particular para este caso de estudio, una malla menos densa
que 100 metros hace las estimaciones e interpretaciones muy imprecisas. Segun los
resultados obtenidos en este trabajo, se recomienda para el proyecto hipdgeno,
utilizar una malla de densidad 100, aunque en zonas especificas donde se requiera
una mayor precision, podria ser implementada una malla 70 si esto es
operacionalmente posible. Zonas de alta ley, como el hipdgeno calcopiritico
(HYP1A) podrian ser muestreados con malla 70, y en zonas con menor ley se
sugiere utilizar una malla 100.
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9. ANEXOS

9.1. Validacion de modelos simulados

UGCUT 15
MNumero de musstrazs Media Desviacion Estandar| Minime | Maximo
MUESTEAS 13176 0.33 025 0.02 422
SIN L 4663158 (.33 029 0.00 10.00
SIh 2 4663138 (.33 0.28 0.00 092
SIN 3 4663158 (.33 0.28 0.00 o 88
SIh 4 4663138 0.54 0.30 0.00 292
SIN 3 4663158 (.33 0.28 0.00 10.00
SIN 6 4663133 0.54 029 0.00 10.00
SIN 7 4663158 (.52 029 0.00 006
SIN 8 4663138 0.54 0.28 0.00 806
SInIG 4663158 (.33 0.28 0.00 006
SIN 10 4663153 (.52 029 0.00 10.00
SIn 11 4663158 (.52 0.27 0.00 067
SIn 12 4663158 0.54 0.33 0.00 10.00
SIN 13 4663158 (.33 029 0.00 006
SIn 14 4663158 0.54 0.30 0.00 G482
SIn 135 4663153 0.33 0.28 0.00 10.00
SN 16 4663158 (.52 0.27 0.00 006
SIn 17 4663153 0.33 0.38 0.00 10.00
S 18 4663158 0.54 0.36 0.00 10.00
SIh 10 4663138 (.33 029 0.00 0 06
SN 20 4663158 (.33 029 0.00 10.00
SIh 21 4663138 (.33 0.28 0.00 092
SInd 22 4663158 (.52 0.27 0.00 006
S 23 4663138 0.33 029 0.00 g.a2
SIh 24 4663158 0.54 029 0.00 10.00
SN 235 4663138 0.54 (.32 0.00 10.00
SN 26 4663158 (.33 0.39 0.00 10.00
SIn 27 4663153 0.54 0.28 0.00 o1
SIn 28 4663158 (.33 0.28 0.00 o83
SIn 29 4663158 (.33 0.28 0.00 10.00
SN 30 4663158 (.33 0.28 0.00 006
S 31 4663158 (.52 0.28 0.00 10.00
SIn 32 4663153 0.33 029 0.00 875
SIN 33 4663158 0.54 029 0.00 10.00
SInG 34 4663153 0.33 0.28 0.00 8o
SIN 33 4663158 (.52 0.27 0.00 10.00
SIM 36 4663138 0.33 0.42 0.00 10.00
SIn 37 4663158 (.52 0.28 0.00 10.00
SIn 38 4663138 (.33 0.28 0.00 0 06
SInG 39 4663158 (.33 0.27 0.00 o 88
SIN 40 4663138 0.33 0.28 0.00 R
SIn 41 4663158 (.33 0.28 0.00 10.00
s 42 4663138 0.54 029 0.00 806
SIn 43 4663158 0.54 0.33 0.00 10.00
SIh 44 4663158 (.54 0.30 0.00 886
SN 435 4663158 (.33 029 0.00 006

Tabla 14: Validacion de modelos simulados para UGCUT 15 (HYP1A)
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UGCTUT 16

Numero de muestras Media Desviacion Estandar | Minimo | Maximo
MUESTRAS 8240 024 016 000 310
SIn 1 4140105 024 017 (.00 RE]
SN 2 4140105 024 016 0.00 879
SN 3 4140105 025 0.18 0.00 843
S 4 4140103 024 0.17 (.00 291
SIB 5 4140105 024 016 0.00 g98
SN 6 4140105 024 018 (.00 10.00
SIn 7 4140105 025 017 000 g 86
SIn 8 4140105 024 017 (.00 486
SIVID 4140103 0.23 0.18 (.00 10.00
SI6 10 4140105 024 0.17 0.00 8483
SIn 11 4140105 023 0.16 0.00 977
SIn 12 4140105 025 027 0.00 10.00
SIh 13 4140105 024 017 (.00 843
SIn 14 4140105 024 017 0.00 998
SIM 15 4140105 025 0.18 (.00 243
SIn 16 4140103 0.23 0.18 (.00 8497
SI6n 17 4140105 024 016 0.00 876
SInE 18 4140105 023 016 (.00 083
SIAT 19 4140105 024 017 000 8491
SN 20 4140105 024 021 (.00 10.00
SIn 21 4140103 024 0.17 (.00 2497
SIh 22 4140105 024 0.17 0.00 10.00
SN 23 4140105 024 0.16 0.00 0o
SInG 24 4140105 024 017 0.00 g9
SN 25 4140105 023 016 (.00 RE]
SIn 26 4140105 024 017 0.00 933
SIn 27 4140105 024 0.17 (.00 2498
SIn 28 4140103 024 0.16 (.00 2497
SN 29 4140105 024 0.17 0.00 10.00
SN 30 4140105 025 018 (.00 0o
SIM 31 4140105 023 016 000 598
SN 32 4140105 024 017 (.00 R
SIn 33 4140103 0.23 0.18 (.00 10.00
SIn 34 4140105 024 0.17 0.00 298
SIN 35 4140105 026 0.45 0.00 10.00
SN 36 4140105 025 0.18 0.00 8493
SN 37 4140105 025 027 (.00 10.00
SIn 38 4140105 024 017 0.00 9493
S 39 4140105 024 0.16 (.00 o 60
SIn 40 4140103 0.23 019 (.00 291
SN 4140105 025 0.18 0.00 8497
SIh 42 4140105 024 017 (.00 10.00
SIN 43 4140105 024 018 000 8497
SIn 44 4140105 023 016 (.00 847
SIn 43 4140103 0.23 0.16 (.00 291

Tabla 15: Validacion de modelos simulados para UGCUT 16 (HYP1B)
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UGCUT 17

Niumero de muestras Media Desviacion Estandar | Minimo | Maximo
MUESTRAS 15170 0.0200 0.09313 0.001 1915
SIn 1 11966338 0.0760 0.07% ] g 815
SIN 2 11966338 0.0780 0.079 ] 5938
S 3 11966338 0.0750 0.093 ] 10
sS4 11966338 0.0760 0.078 ] 8815
SIM 3 11966338 0.0800 0.134 ] 10
SN 6 11966338 0.0750 0.073 ] 10
SIn 7 11966338 0.07350 0127 ] 10
SIM 3 11966338 0.0800 0.081 ] @ 661
SIS 11966338 0.0810 0.152 ] 10
SN 10 11966338 0.0770 0.081 ] 0322
SIn 11 11966338 0.0760 0.082 ] 10
SInA 12 11966338 0.0770 009 ] g 815
S 13 11966338 0.0750 0.093 ] 10
SInd 14 11966338 0.0730 0.078 ] 8877
SIn 13 11966338 0.07350 0.08 ] 10
SIn 16 11966338 0.0810 0.092 ] 10
SIn 17 11966338 0.0770 0.083 ] g 069
SIn 18 11966338 0.0770 0.07% ] g 815
SIn 19 11966338 0.0730 0.075 ] 8723
SN 20 11966338 0.0770 0.082 ] 5938
SInd 21 11966338 0.0810 0.0%6 ] g 938
SInd 22 11966338 0.0730 0.076 ] 0723
SInA 23 11966338 0.0780 0.083 ] 0 846
SIn 24 11966338 0.0760 0083 ] 0038
SIn 23 11966338 0.0770 0.079 ] 0784
S 26 11966338 0.0780 0.085 ] %908
SIn 27 11966338 0.0740 0.077 ] 0 060
SInd 23 11966338 0.0740 0.076 ] 4383
SN 29 11966338 0.0760 0.078 ] 0 060
SIn 30 11966338 0.0720 0122 ] 10
S 31 11966338 0.0810 0.08% ] 8815
SIn 32 11966338 0.0740 0.077 ] 0500
SIn 33 11966338 0.0730 0.074 ] 0476
SIn 34 11966338 0.0730 0.08 ] 10
SIn 33 11966338 0.0810 0.215 ] 10
SN 36 11966338 0.0800 0.083 ] 4908
SIn 37 11966338 0.0750 0.077 ] 4938
SIM 38 11966338 0.0730 0.073 ] 9538
SIn 39 11966338 0.0780 0.18% ] 10
SIn 40 11966338 0.0770 0.078 ] 9008
S 41 11966338 0.0780 0.083 ] 0 080
SIn 42 11966338 0.0800 0.154 ] 10
SIn 43 11966338 0.0800 0.173 ] 10
SIn 44 11966338 0.077 0.082 ] g 069
SIn 43 11966338 0081 0.08% ] 4908

Tabla 16: Validacion de modelos para UGCUT 17 (HYP2)
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9.2. Variografia Modelos Escogidos

2 me @ pie D L
1.2 e
v e
aa ] a.s
E“_
a4 - 3.4 o
az - a.z -
o ] & £ & i o = £ B L = £
g rava
S mae @ pie 4s T mam o pie R
12 1
13 - 1B -
a3 - a.e -
as - Ea_s_
Qqd - d.a —
a3z - a.z -
e 2k & & T 3 I3 s oo & T = Y
-—pw -
=EHl ax= R pl= B0 2EHI mz= |22 pl=R
.z Iz
e e
as ] oo
BE gn:_
B4 B
B — BZ -
e & 3 & & &= e ee ES R E 3] £ ]
g e
EmH ax= 31 gl= TR EEHI az= IER Ri= &
2 L
e a2
BE - B A
BE - EBE—
B a [
Bz - Bz
B = = B 1] = 1a £ o = 1da 1] 28m
f— f—

Figura 35: Variografia UG 15 (HYP1A), datos transformados simulacién #10,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 36: Variografia UG 16 (HYP1B), datos transformados simulacion #10,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 37: Variografia UG 17 (HYP2), datos transformados simulacion #10,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 38: Variografia UG 15 (HYP1A), datos transformados simulacién #19,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 39: Variografia UG 16 (HYP1B), datos transformados simulacion #19,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 40: Variografia UG 17 (HYP2), datos transformados simulacion #19,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 41: Variografia UG 15 (HYP1A), datos transformados simulacién #28,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 42: Variografia UG 16 (HYP1B), datos transformados simulacion #28,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 43: Variografia UG 17 (HYP2), datos transformados simulacién #28,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 44: Variografia UG 15 (HYP1A), datos transformados simulacion #34,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)

74



=TH ==P ol=8 Ml me= 45 ole B

(-4 T
e e
@E - aa—:
EGE- EE‘E—:
3
aa - Ba-
a:c BZ—-
ae = = & £ o =g £ E £ T L
e g
Boru sa= @ piv 4= Em1 mze 45 pi= 4R
1.z =
[ - I.ﬂ—-
a.e - D.ﬂ—-
EBB- il‘F.E—-
a -1 I'll'l—‘
az - LIy
ae = EJ B3 3] 3 3 5 b & 1] ] e
Lo rega
S2EHI mx= = pl= B "EHl ax= 123 al= @
= L3
a - LI =y
A~ @ E
;BE— gBB—
-] — @a
Bz @z
B E] 13 3 & & ' am E = E3 r = T
rargm rage
wENl mx= B Rl= R =l oA e AT AR
1.2 L
1.a - e -
A - a.e -
iB.U— iﬂ.ﬂ—
@] aa ]
|- [ar -
o & & 7 [ T AT M e E] = 3 B
~apa rangE

Figura 45: Variografia UG 16 (HYP1B), datos transformados simulacion #34,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)

75



TH wm=0 o= 0

a.e -

=

a2z~ B2
am = = E £ o b
o
B sam @ pis 4E
e 1.
am -

ags - Bz
ae 3 EJ E3 1] 3 ) 5 e
rEE
=FH| mr= ™ pi= @
- | '
[-B- By a.e

| 5

L - az
o ] B & & &= s ae
[
&l mxe G Rle iR
ra e
Ba - ae

iz -

L= |

ez

F

S mzs 48 pim 4B

i

EHI axe 123 Di= @

=

F

Wl sa= 3R pIe AR

)
rage

o

Figura 46: Variografia UG 17 (HYP2), datos transformados simulacién #34,

distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 47: Variografia UG 15 (HYP1A), datos transformados simulacién #41,
distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 48: Variografia UG 16 (HYP1B), datos transformados simulacion #41,

distintas direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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Figura 49: Variografia UG 17 (HYP2), datos transformados simulacién #41, distintas
direcciones (color rojo corresponde a variograma modelado)
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