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FECHA: MARZO 2016
PROF. GUIA: SR. JULIAN ORTIZ CABRERA
INFLUENCIA DE LA DENSIDAD DE MUESTRAS EN LA RECONSTRUCCION DE
CUERPOS GEOLOGICOS

Una de las principales interrogantes en la mineria corresponde a la estimacion del recurso
geoldgico que, en la etapa evaluativa, determina la cantidad de reservas y condiciona el
potencial econémico del yacimiento. Debido a que las inversiones son cuantiosas, la necesidad
de contar con informacién confiable es primordial. Para el caso de yacimientos de vetas, la
evaluacién de recursos se hace mas problematica debido a la continuidad variable que presenta

este tipo de yacimientos.

El objetivo de este trabajo de memoria es el estudio de la incidencia de la cantidad de
muestras en la reconstruccion de cuerpos geologicos con distintas caracteristicas geométricas,

mediante la estimacion realizada incorporando un campo de direcciones variable.

La primera parte de este trabajo consiste en una descripcién del formalismo geoesta-
distico, técnicas de estimacién y simulacion geoestadistica. Ademads, se hace una revisién
bibliografica de lo realizado en cuanto a incorporar la geologia en la evaluacion de recur-
sos mineros. Se presenta en detalle la metodologia desarrollada para estudiar las variables
mas importantes a la hora de realizar una estimacién de cuerpos sinusoidales, elaborados de

manera sintética.

Finalmente, se desarrolla un caso de estudio para ilustrar el impacto que tiene el aumento
progresivo de sondajes como datos de entrada para la estimacién. Se utilizan datos reales
de un porfido cuprifero, donde se generan realizaciones con la metodologia convencional, con
una sola direccién principal de anisotropia, y con la que incluye direcciones variables, a modo

de comparar las precisiones obtenidas bloque a bloque contra la realidad.

Los resultados del caso de estudio realizado muestran que la metodologia convencional
dista mucho, en términos de precisién, de la metodologia con direcciones variables, y que las
variacion de un 30% més de informacion resulté en una reduccién de la sobre estimacion del

contenido de metal desde un 50% a sélo un 0.6%.
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Abstract

One of the main questions in mining corresponds to the estimated geological resource
that, in the evaluative stage, determines the amount of reserves and conditionate the econo-
mic potential of the deposit. Because the investments are substantial, the need for reliable
information is paramount. In the case of vein deposits, the resource assessment becomes

more problematic due to the continous variability presented in this type of deposits.

The aim of this thesis is the study of the incidence of the number of samples in the re-
construction of geological bodies with different geometrical characteristics, by the estimation

incorporating locally varying anisotropy.

The first part of this study is a description of geostatistical formalism, estimation tech-
niques and geostatistical simulation. In addition, a literature review is made of what has
been done in incorporating the geology to the evaluation of mineral resources. Next the met-
hodology developed for the study of the most important variables to make a good estimation

of the sinusoidal bodies made in a synthetic form is presented in detail.

Finally, a case study is developed to illustrate the impact of the progressive increase of
the amount of drilling, as input for estimation. Real data are used for a porphyry copper
deposit, where realizations are generated with conventional methodology, with one main
direction of anisotropy, and another which includes locally varying anisotropy, comparing

accuracies obtained block by block against reality.

The results of the case study show that the conventional methodology is far, in terms of
accuracy, with respect to the methodology with locally varying anisotropy, showing that an
increase of 30% of information resulted in a reduction of the overestimation of metal content,

varying from 50% to only 0.6%.
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Capitulo 1

Introduccion

La industria minera se encuentra en la constante biisqueda de nuevas alternativas que
permitan optimizar el negocio minero en su totalidad, desde el momento de la planificacén,
ejecucion y puesta en marcha del proyecto, precisando para ello constante informacién del
recurso que se desea explotar. Asi se crea la necesidad de contar con una estimacién aceptable

y confiable del elemento en cuestion.

1.1 Motivacion

Tanto para la estimacion de una variable regionalizada por kriging como para la si-
mulacién geoestadistica se utilizan herramientas de modelamiento de la estructura espacial
(covarianza, variograma), y en funcién de estas herramientas se definen las direcciones de

continuidad presentes en el espacio que se desea estimar.

Las direcciones de anisotropia a menudo se definen constantes dentro de cada unidad
geoldgica por lo que muchas veces las estimaciones presentan algiin grado de sesgo con res-

pecto a los valores reales de la variable regionalizada.

La Figura[l1.1]ejemplifica la problematica al utilizar direcciones de anisotropias globales
en la estimacién, y motiva la consideracién de un campo de anisotropias variables (locally
varying anisotropy, LVA); la geoestadistica tradicional sélo considera una direccién principal
de anisotropia. La estimacion del recurso se mejoraria al integrar un campo de direcciones

locales. Esta memoria integra LVA en el modelamiento geoestadistico.

El error provocado al utilizar direcciones de anisotropias globales en la estimacién de
cuerpos mineralizados que presentan con claridad mas de una tnica direccién en la aniso-
tropia debe ser corregido a fin de representar de mejor manera la distribucién de las leyes.
Esto es particularmente relevante en el caso de yacimientos de tipo veta, en los que definir

correctamente su potencia y ubicacion resulta trascendental para el negocio minero. Resulta



CAPITULO 1 OBJETIVOS

Figura 1.1: Motivacion de estudiar la influencia de un campo de direcciones variables en la
estimacion. Izquierda: Estimacién mediante inverso de la distancia. Centro: Estimaciéon
mediante kriging con anisotropia horizontal. Derecha: Kriging incorporando un campo de
direcciones variables. (www.mkutis.iweb.bsu.edu).

claro el beneficio que se le incorporaria a la técnica de estimacion considerar caracteristicas

variables en el espacio para la evaluacién de un recurso.

Junto con lo anterior, se hace también interesante el estudio de la influencia que tiene la
densidad de muestras a través de sondajes en la estimacién de leyes y en la posicion del cuerpo
geolégico (Figura . Es parte de la motivacion de esta memoria entender el resultado
que se obtiene al tratar de reconstruir cuerpos geolégicos con geometrias simples a partir
de mallas de muestreo con distinto espaciamiento, de manera de poder cuantificar todas las
bondades que posee la integracion del campo de direcciones variables, y ayudar a determinar

el impacto que tiene la informacién al momento de definir una campana de sondajes real.

1.2 Objetivos

En este subcapitulo se describiran detalladamente los objetivos, tanto generales como

especificos que guiardn esta memoria.

1.2.1 Objetivos Generales

Esta memoria tiene por objetivo general el estudiar como afecta la cantidad de muestras
en la reconstruccion de cuerpos geoldgicos con distintas caracteristicas geométricas, mediante

la estimacién realizada incorporando un campo de direcciones variable.

1.2.2 Objetivos Especificos

Los objetivos especificos son:

e Desarrollar una metodologia para estudiar la sensibilidad de la estimacion frente a la

variacién en la cantidad de datos de entrada.

e Analizar la influencia de los més importantes parametros de la metodologia disenada
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Figura 1.2: Motivacion de estudiar la influencia de la cantidad de informacion en la estima-
cién. Arriba: Cuerpo geolégico inicial presentando un campo de anisotropia variable. Abajo:
Estimaciones del cuerpo a partir de mallas de sondajes con distinto espaciamiento (flechas
rojas). Se aprecia cémo se mejora la estimacién en cuanto a la forma y las leyes presentes en
el cuerpo a medida que se agrega informacién mediante sondajes.

mediante el estudio de casos sintéticos.

e Investigar la influencia de la cantidad de muestras en la reconstruccién de un depdsito
real realizando una reconciliacién de las simulaciones con datos de pozos de tronadura

de modo de medir la precisiéon del método.

e Comparar la incorporacion de un campo de direcciones variables con los métodos con-

vencionales en términos de precision y cercania a la realidad de las simulaciones.

1.3 Descripcién por Capitulos

Esta seccién pretende describir de forma breve lo que se desarrollard en cada capitulo
presente en este trabajo de titulo para que el lector pueda comprender y situarse de forma

mas facil dentro del mismo.

El Capitulo [2] corresponde al capitulo de Antecedentes. Este capitulo muestra la re-
vision bibliografica relacionada con el desarrollo de los objetivos de este trabajo de titulo.
Se muestra el estado del arte en cuanto a incorporar la geologia en la evaluacién de recur-
sos mineros. Ademads se presenta un resumen del formalismo geoestadistico, la descripcion
de técnicas de estimacién (kriging ordinario y kriging simple) y de simulacién condicional

(simulacién secuencial gaussiana) y la incorporacién de un campo de direcciones variable a

3
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estas téenicas.

El Capitulo [3| muestra en detalle la metodologia desarrollada para la generacién de
depositos sintéticos, el como se obtienen las muestras a partir de éstos, y cémo incorporar un
campo de direcciones variables a la simulacion geoestadistica de un atributo. En este capitulo
se muestra ademas de la metodologia desarrollada, algunos ejemplos de pruebas realizadas

con el objetivo de justificar las decisiones impuestas en la metodologia.

El Capitulo 4] corresponde al estudio de casos sintéticos, en donde se muestran los
resultados obtenidos de la generacion de cuerpos sinusoidales con distintas caracteristicas
geométricas y la estimacion resultante de simulacion de leyes para distinta cantidad de mues-

tras obtenidas de los depdsitos.

El Capitulo |5 corresponde al estudio de un caso real, en donde se aplica la metodologia
de incorporacion de un campo de direcciones variables, y se realiza el estudio de las leyes

estimadas variando la cantidad de muestras en el depdsito.

El Capitulo [6] corresponde a las conclusiones y discusiones del trabajo realizado. Se
hace hincapié en destacar las ventajas y defectos que posee la metodologia desarrollada en
contraste a una simulacién que no tome en cuenta direcciones de anisotropias locales. Se
propone posibles mejoras y formas de acercamiento a situaciones no consideradas en los

alcances de este trabajo.

Finalmente los tultimos dos capitulos son complementos para que el lector pueda profun-
dizar mas en el tema desarrollado. Se muestra la bibliografia consultada por el autor de esta
memoria, mientras que el siguiente capitulo corresponde a los de este trabajo, entre

los cuales se contemplan datos utilizados para el estudio del caso real, y otros resultados.



Capitulo 2
Antecedentes

Este capitulo tiene por objetivo describir los antecedentes con los que se cuenta para el

desarrollo de esta memoria, y el modelamiento incorporando LVA.

Se comienza por una breve descripcion del modelamiento geolégico y geoestadistica. De-
bido a que esta tltima considera la variable regionalizada como una realizacién de una funcion
aleatoria, resulta interesante ver las herramientas matematicas que permiten caracterizar una
funcion aleatoria y que permiten tomar en cuenta los aspectos erraticos y estructurales de una
variable regionalizada. Se continia con una descripcién de técnicas de simulacién de variables
categdricas convencionales existentes y que han sido propuestas durante los ultimos 15 anos,
para finalmente considerar las geometrias en donde estos métodos no presentan cercania a
la realidad en sus resultados, lo cual dara paso a las técnicas que utilizan implicitamente la

geologia en su procedimiento.

Finalmente se mencionan y explican trabajos relacionados con utilizacién de direcciones
variables donde se recurre a una aplicacion especifica de éstas con el objetivo de interiorizarse
en esta técnica que incorpora la geologia a la evaluacion de recursos. En general, se intenta
estandarizar las definiciones presentadas por los distintos autores para que el lector pueda

desarrollar una lectura maés sencilla.

2.1 Evaluacion de Recursos

La evaluacion de recursos se hace en base a un modelo geoldgico en el que se definen
unidades de estimacién (estadistica y geolégicamente homogéneas o consistentes). Dentro de
cada unidad de estimacion se seleccionan los datos y pardmetros para estimar o simular, los

cuales se explican a continuacién.
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2.1.1 Variable Regionalizada

Los fenémenos naturales pueden ser caraterizados mediante la medicién de una o mas
varibles distribuidas en el espacio. Estas variable se llaman wvariables regionalizadas y el
fenomeno subyacente es llamado regionalizacion. La medida de la variable de interés, z,
puede ser realizada en cualquier posicion u del espacio. El conjunto de todas las mediciones
en el dominio de interés {z(u),u € D} representa la "realidad”, la cual es desconocida en la
practica. Ejemplos tipicos de variables regionalizadas son la ley de cobre en un compdésito de

largo L, y el grosor de una veta de oro.

La definiciéon de variable regionalizada no posee ninguna interpretacion probabilistica
de por si; sin embargo, dos aspectos complementarios se observan en la medicién de variables
regionalizadas: por un lado, tienen una estructura espacial. Por ejemplo, cuando se miran las
leyes de cobre en un depdsito porfirico, se encuentra el siguiente comportamiento estructural:
mientras mas cercanas se encuentren dos muestras, mas parecidas son sus leyes. Por otro
lado, también se puede observar un comportamiento aleatorio: dos muetras muy cercanas
una de otra pueden diferir de manera impredecible. Se debe considerar, por lo tanto, una
formulacién que tome en cuenta estos dos aspectos de aleatoriedad y estructura de manera
de proveer una representacion sencilla de la variabilidad espacial y dar una forma consistente
y operacional de solucionar los problemas. Uno de los enfoques es el que toma en cuenta el

concepto de wvariable aleatoria.

Una variable aleatoria es una variable que toma un valor de acuerdo a una distribucion
de probabilidad (Figura [2.1)). Por ejemplo, si se considera una muestra con ley z(u) = 1.5%
en un punto particular u de un depdsito de cobre, esta ley se puede considerar como una
realizacion particular de una variable aleatoria Z(u). El conjunto de todas las variables

aleatorias en el dominio es llamado funcion aleatoria, y se denota de la forma:
{Z(u),Vu € D}. (2.1)

El objetivo de la interpretacion probabilistica es permitir la inferencia en las zonas sin
muestrear. Muchas realizaciones z;(u), z2(u), ..., zx(u) de la funcién aleatoria Z(u) son reque-
ridas para inferir la distribucién de Z(u). Debido a que una medicién no puede ser repetida
en una misma posicién, limitdndonos a una sola realizaciéon {z(u)} de la funcién aleatoria
en el punto u, ciertos supuestos que involucren algin grado de homogeneidad espacial son

necesarios y son introducidos bajo la hipdtesis de estacionaridad.

Se denotaran con letra mayuscula a las funciones aleatorias como, por ejemplo, Z(u).

Las variables regionalizadas y su valor actual son denotados en letra minuscula, z(u).
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Figura 2.1: Los fundamentos de la geoestadistica. Izquierda: Una grilla es ubicada sobre
el depdsito. Se muestran dos sondajes con leyes de 10 [g/ton] y 15 [g/ton] de oro; la ley
es deconocida en las otras posiciones (7). Centro: Estimacion en los puntos sin muestrear.
Derecha: Una distribuciéon de valores es generado para todos los puntos sin muestrear. Como
la posiciéon 1 se encuentra mas cerca de un sondaje hay menor incertidumbre, en comparacion
con la posicién 2, que se encuentra a mayor distancia (www.surreyproperty.com).

2.1.2 Caracterizacion de una Funcion Aleatoria

En geoestadistica se utilizan usualmente los dos primeros momentos para caracterizar
la distribuciéon espacial de una funcion aleatoria. El momento de primer orden corresponde
a la esperanza matematica, mientras que por momentos de segundo orden se reconocen la

varianza, covarianza y variograma.

Momentos de una Variable Aleatoria

El momento de primer orden corresponde al valor esperado o esperanza de una variable
aleatoria. Se puede definir como la suma de la probabilidad de cada suceso multiplicado por
su valor. La esperanza se calcula para los valores posibles en cada posicién u en el dominio,
luego ésta es también una funcién m(u) definida para el mismo dominio D, tal como se

muestra a continuacion:
E{Z(u)} =m(u) = /sz(z(u)) -z(u) - dz (2.2)

Los momentos de segundo orden consideran dos puntos cualquiera en el espacio. La
varianza es una medida de la divergencia de una variable aleatoria de su valor esperado.

También se utilizan la desviacion estandar, que corresponde a la raiz cuadrada de la varianza.
Var{Z(u)} = 0*(u) = E{(Z(u) — m(u))*} = E{Z(u)*} — m(u)’ (2.3)
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Cuando se consideran dos puntos en el espacio, u; y us, la covarianza centrada se

calcula como:

Covfuy, uz} = E{(Z(w1) —m(w)) - (Z(uz) —m(up))} (2.4)

Notese que cuando u; = u», la covarianza es equivalente a la varianza.

Otro momento de segundo orden es el semi-variograma, definido como la mitad de la

varianza de la variable en dos lugares distintos:
1
v(ul, 112) = EV@T{Z(ul) — Z(UQ)} (25)

El prefijo semi- fue usado para enfatizar que corresponde a la mitad de la varianza de la
diferencia Z(u;) — Z(us), sin embargo, en la literatura actual el semi-variograma es llamado
simplemente variograma. Desde ahora el prefijo semi- se quitara del semi-variograma y se

llamara variograma.

El correlograma se define como la covarianza estandarizada, es decir, la covarianza
dividida por la desviacién estandar correspondiente:
Cov{uy,uy}

u,uy) = 2.6
P ) = ] Var (2] (26)

La hipotesis de estacionaridad

La estacionaridad es la decision de que los datos provenien de la misma poblacion y
pueden ser utilizados para inferir diferentes estadisticas. Se pueden definir muchos tipos de
estacionaridad. En general se puede decir que una funcién aleatoria es estacionaria de orden
n si todos los momentos de orden n-ésimo existen y son independientes de la ubicacién de

los puntos utilizados para el calculo del momento de orden n, esto es, Vu:

Orden 1: E{Z(u)} = m
Orden 2 : Cov{u,u+h} = Cov{h} = FE{Z(u+h) - Z(u)} —m?
Orden n: Cov,{u+hy,u+hy,...,u+h, ;} = Cov,{hg,hy,....h, 1}

= E{]]Z(u+hiy)- Z(u)} —m’

i=1

Sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones en geostadistica, se esta interesado en
los primeros dos momentos definidos anteriormente y, por lo tanto, basta asumir que estos
momentos existen, y luego, que la estacionaridad se limita a estos dos, es decir, existe una

estacionaridad de sequndo orden. Esto es:
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1. la esperanza matematica E{Z(u)} existe y no depende de la posicién; es decir:
E{Z(u)} = m,Vu;

2. para cada par de variables aleatorias {Z(u) , Z(u+h)} la covarianza existe y depende

de la distancia de separacion h,
Cov{Z(u), Z(u+h)} = Cov{h} = E{Z(u+h) - Z(u)} — m? Vu,

donde h representa un vector de coordenadas (h,, hy, h,) en un espacio tridimensional

(Figura [2.2)).

/u+h

Figura 2.2: Vector de separacion h, entre una posicion u y u+h.

La estacionaridad de la covarianza implica la estacionaridad de la varianza y del vario-

grama, pudiéndose relacionar estos entre si:
Var{Z(u)} = E{(Z(u) — m?)} = Cov{0},Vu (2.7)
v(h) = %E{(Z(u—l—h) — Z(u)?} = Cov{0} — Cov{h},Vu. (2.8)

Inferencia del variograma

Debido a que en geoestadistica se trabaja con un nimero discreto de datos, se debe
trabajar con un estimador del variograma. El variograma experimental es estimado como la
mitad del promedio de la diferencia al cuadrado entre los datos separados por un vector de
distancia h. En la practica, se definen tolerancias en angulo y en paso de manera que un

nimero razonable de pares, n(h), se encuentren aproximadamente a una distancia h:

n(h)

-Z[z(ui) — z(u; 4+ h))? (2.9)

El nimero de pasos, la distancia de separacién y tolerancias (dngulos verticales y ho-
rizontales y anchos de banda) pueden ayudar a obtener una estimacién representativa del
variograma, a pesar de que esto no es siempre posible. Malas elecciones generaran estima-

ciones ruidosas poco representativas de la poblacion subyacente.
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El variograma debe ser modelado para ser incorporado a los algoritmos de estimacion o
simulacién. Los modelos se consideran validos si son definidos positivamente, esto es si son
una medida valida de distancia. Esta restriccion asegura que la estimaciéon de la varianza sea
positiva o cero. De otra forma el modelo matematico no seria vélido ya que la varianza debe

ser no-negativa por definicién.
Algunos modelos de variograma son:

Efecto Pepa Definido por un valor positivo de contribucién de varianza ¢ (conocido

como meseta), es utilizado para incorporar variabilidad de pequena escala:

0 sih=a
v(h)={ . ;
¢ sih>a

Esférico Definido por un alcance a y un valor positivo de contribucion de varianza c, es

la estructura mas utilizada:
h h)*
c- 1,5——0,5(—) sih<a
v(h) = a a :
c sih>a

Exponencial Definido por un alcance a y un valor positivo de contribucion de varianza

¢, es similar al modelo esférico pero crece mas rapido en el origen y se acerca asintoticamente

v(h) =c- [1 — exp (—%)1 ;

Gaussiano Definido por un alcance a y un valor positivo de contribucién de varianza c:

e[t (Y]

Efecto Hoyo Definido por un alcance a y un valor positivo de contribucion de varianza

al valor méaximo:

¢, es utilizado para incorporar oscilaciones ciclicas en el modelamiento del variograma:

e fi e (2)]

La forma de estos modelos mas comunes se muestra en la Figura Estas funciones se

pueden combinar en forma aditiva de manera de incrementar la flexibilidad del modelamiento:

7(h) = Z ¢ - 7i(h) (2.10)
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Figura 2.3: Variogramas comunmente utilizados para modelar la relacion espacial entre datos.

[zquierda: Se muestran los variogramas estandarizados en el espacio 2D X-Y. Derecha: Se
muestran los variogramas en funcién de la separacién entre puntos (Boisvert, 2010).

en donde ¢ es la contribuciéon a la varianza asignada a la i-ésima funcién, ;. Nétese que

>t ¢ = Cov{0} y es denotado como la meseta del variograma.

En la Figura [2.4]se muestra un ejemplo de un variograma experimental para tres direc-

ciones diferentes, y el variograma modelado mediante un modelo de exponenciales anidadas.
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Figura 2.4: Ejemplos de variograma experimental (a) y variograma modelado (b)

2.2 Métodos de Estimacion

La estimacion del valor de una variable en un punto sin muestrear es realizada conside-
rando la informacién disponible mas cercana. Los métodos geométricos clasicos se basan en
la configuracion espacial de las muestras usadas para la estimacién en la ubicacion deseada.
Interpolaciones basadas en triangulaciones, por el vecino mas cercano o por inverso de la
distancia no toman en cuenta la correlacién espacial de los datos, es decir, no toman en con-
sideracion el variograma como una medida de la cercania y la redundancia de las muestras

en los puntos de interés.

El inverso de la distancia es una técnica de estimacién lineal (Ecuacién en la
cual se asigna un peso lineal a cada dato conocido para realizar la estimacion en un lugar
sin muestriar (Figura . El peso dado a cada dato se calcula como el reciproco de la
distancia al punto de estimacién elevado a una potencia w (Ecuacién .

Z*(ag) = Y Ao Z(u,) (2.11)

dg

A = =T
D a1 dm

(2.12)

El kriging es una técnica geoestadistica de estimacién local que utiliza la covarianza o el
variograma, y que provee el mejor estimador lineal insesgado (BLUE por las siglas en inglés)

de la caracteistica desconocida a estudiar.

A continuacién se presentan dos de los mas importantes tipos de kriging.
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d

di. |

Figura 2.5: Estimacién de un valor Z* en una locacién sin muestrear usando n = 3 datos
conocidos (21, 22 vy z3). El dato mds cercano (i.e. el punto 3) recibe mayor peso que el dato
més lejano (i.e. el punto 2).

2.2.1 Kriging Simple (KS)

Se parte del supuesto de que la variable regionalizada z es la realizacion de la funcién
aleatoria Z, y que la media m de ésta es conocida. El estimador kriging simple es una
combinacién lineal ponderada (promedio ponderado) de los datos, que denotaremos de la
siguiente forma: .

Z*(wg) = a+ Z Ao - Z(uy),
a=1
donde uy es el sitio donde se busca tener una estimacién, {u,,a = 1...n} son los sitios con

datos, mientras que los ponderadores {\,,« = 1...n} y el coeficiente a son las incégnitas.

Este estimador es una combinacion de variables aleatorias y, por lo tanto, es una canti-
dad aleatoria. Para obtener una estimacién numérica, basta con aplicar la férmula anterior

a la realizacién particular que constituyen los datos experimentales:
n
[2(0)fies = a+ ) Ao+ 2(ua).
a=1

Para encontrar los ponderadores se expresa, por un lado, el valor esperado del error de

la estimacion como:

E[Z*(a) = Z(w)] =a+ > X E[Z(u,)] — E[Z(u)]
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Este valor esperado es nulo si:

a= <l—zn:Aa> - M.
Por otro lado, la estimacion de la varianza se expresa como:
op(n) = E{(Z*(w) - Z(u)’}
= En{(Zn*(u))Q} —2-E{Z"(u) - Z(u)} + E{(Z(u))*}
= YN NNsE{Z(ua) - Z(ua)}
a=1 g
-2 E{Z(u)- Z(w)} + E{(Z(w)*)}

n

= Z i AaAgCov{ug — u,}

a=1 f
n

-2 Z Cov{u—u,} + Cov{0}

a=1

Noétese que la covarianza de la variable Z es requerida.

Para encontrar los ponderadores 6ptimos, esta expreciéon es minimizada tomando las

derivadas con respecto a los ponderadores \,,a = 1...n e igualandolos a cero:

do? -
(BET(;) :2-;)\5000{u5—ua}—2~Cov{u—ua} a=1,..,n
Este proceso lleva a la obtencion del sistema de ecuaciones:
Z)\ﬁCov{uﬁ—ua} = Cov{u—u,} a=1,..,n
B=1

En notacién matricial, este sistema puede ser escrito de la forma:

011 C12 . Cln >\1 CIO

CQl 022 . C?n )\2 . CQO

Cnl Cn2 Cnn )\n CTLO
C- A=k

La estimacién puede ser re-expresada de la forma:

2(u)ics = 3 Ao 2(ua) + (1 -3 Aa)

a=1

14
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La varianza minima del error de estimacién en el sitio ug, llamada varianza de kriging,

se simplifica de la siguiente forma:
n
o7 s(ug) = 0? — Z Ao - Cov{u, —up}
a=1

donde 0 = Cov{0} es la varianza a priori de la funcién aleatoria Z.

2.2.2 Kriging Ordinario (KO)

Si la media no es conocida, una combinacién lineal de los datos tabién se puede utilizar,
sin embargo, se debe agregar una restriccion a los ponderadores para asegurar el insesgo,
es decir, que el valor esperado de la estimacion sea igual al valor esperado de los valores
reales. Esto se traduce simplemente en la condicién de que los ponderadores sumen uno. El

estimador de kriging ordinario y el sistema de n + 1 ecuaciones son:

[2(w0)ie0 = D Aa - 2(ua)

a=1

Z)\gC’ov{ug—ua}—p = Cov{u—u,} a=1,..,n

B=1
dda =1
a=1

Notese que estas ecuaciones se deducen de minimizar la varianza estimada sujeto a la

restriccion sobre los ponderadores.
n
min[o?) s.a. E Ao =1
a=1

Esto se logra introduciendo una incognita adicional llamada multiplicador de Lagrange,
que denotaremos como p. Se minimiza una nueva funcién definida con n + 1 variables
A1, Ao, .oty Ay, . Calculando las n+ 1 derivadas parciales de esta funcion y luego anulandolas,

se obtiene el sistema

FOL A2, o Ay 1) = 05 (A, Ay o A) = 21 (O A — 1)
a=1

a[f(Ah A27 ceey )‘TM :u)}
0Ao

a[f()\la )\27 7)\na:u)}
o
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Siendo el variograma una herramienta equivalente a la covarianza, a partir de la relacién
v(h) = Cov{0} — Cov{h}, se puede elegir utilizarlo en lugar de la funcién de covarianza. Las

ecuaciones de kriging pasan a ser:

ZAgy{ug—ua}—u = y{u-—u,} a=1,..,n
g=1

a=1

En notacién matricial, este sistema puede ser escrito de la forma:

Yii Y2 oo Yin 1 A1 Y10

Vo1 Yoz ... Yon 1 A2 720

Tl Yn2 -+ Tnn 1 )\n Yno
11 1 0| |- |

2.3 Simulacion Geoestadistica

La Geoestadistica permite simular variables regionalizadas por una distribucién espa-
cial, cuya realizacion debe reproducir las caracteristicas del yacimiento, no solamente la media
estadistica y desviaciones, sino también sus caracteristicas estructurales como relaciones es-
paciales. Por consiguiente las simulaciones tienen ventaja sobre la estimacién por Kriging

debido a que éste posee ciertas limitantes como:
e Suavizamiento, el mapa de los valores estimados es més regular que el mapa de los
valores verdaderos.
— No se pueden predecir valores extremos.
— No se puede trabajar sobre el mapa de valores estimados como si se trataran de
valores verdaderos.
e La intensidad del suavizamiento depende de la densidad de la malla de muestreo.

e La varianza de Kriging no mide todas las fuentes de incertidumbre (no toma en cuenta

el efecto proporcional).

De esta forma la simulacién se basa en la interpretacién de la variable regionalizada como
una realizacién de una funcion aleatoria, con lo cual se busca construir otras realizaciones de
esta misma funcién aleatoria, para lo cual es preciso conocer la distribucién espacial de la
funcién, es decir, el conjunto de las distribuciones de probabilidad de multiples puntos (ej.

Histogramas).
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Las técnicas de simulacién pueden ser condicionales o no condicionales, dependiendo
de su construccion, pero dado que se desea representar la realidad, es deseable contar con
métodos condicionales, pues estos ademas de reproducir la variabilidad de la variable en
estudio, también toman en cuenta los valores conocidos del sitio de muestreo, condicionando

las realizaciones a dichos valores.

En particular, en este estudio, se utilizard como modelo de funcién aleatoria el modelo

Multi- Gaussiano.

2.3.1 Técnicas (Gaussianas

A pesar de que es raro encontrar una variable aleatoria cuyo histograma sea Gaussiano,
los métodos basados en el supuesto de multivariables Gaussianas son bastante comunes.
Debido a que las variables originales son no Gaussianas, una transformacion es requerida
para hacer de la muestra una distribucion normal estdndar. Lo anterior no asegura que
los momentos de mayor orden sean también Gaussianos, asi que se deben chequear si los
supuestos se condicen con los datos tranformados. Noétese que referirse a una distribucion
multiltivariable se refiere al contexto espacial de una sola variable, y no necesariamente al

caso de multiples variables.

Por lo tanto, el primer requerimiento es tener una variable que tenga un histrograma
Gaussiano. Esto se logra con una transformacion que puede ser aplicada en forma grafica o

a través de un ajuste polinomial:
y(u) = GTH(F(2(w))) = o{(wa)}  Va=1,..N

Para chequear bivariabilidad Gaussiana, se deben generar nubes de correlacion diferida
de la variable transformada. Esto quiere decir que se deben encontrar pares Y de los valores
de la muestra separados aproximadamente por h. Este procedimiento se debe repetir para
distintos vectores de separacién h. Cada uno de los graficos deben mostrar lineas de contorno

elipticas de igual densidad de probabilidad, caracteristicas de una distribuciéon Gaussiana.

Otro test consiste en graficar la raiz cuadrada del variograma experimental de los valores
normales sobre el madograma (o variograma de orden 1) de los valores normales, esto es, la
mitad del valor absoluto de las diferencias de los valores normales separados por una distancia

h. Esta razén deberfa ser constante e igual a v/7 (Emery, 2003):

VN (g () — y(ut))?

SY® () — y(uth)| vr

También se puede utilizar el variograma de orden w, el cual se define como la mitad del

valor esperado de los incrementos de la variable para este vector h elevado a la potencia w
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(Emery, 2005):
Joll) = L E{(Z(utm) - 2w} 0<w<o

Asi, para w= 0.5, 1 y 2 se define el rodograma, madograma y variograma respectiva-

mente. En el caso multi-Gaussiano se tiene la siguiente relacion entre el variograma de orden

) = 2 (M)

En escala log-log, esta ecuacion representa una recta de pendiente w/2.

w y el variograma:

A continuacién se presenta el método de simulacion Gaussiana secuencial, que asume que
la variable ha sido transformada a valores normales, y que no violan supuestos de normalidad
de orden superior. Un tltimo paso es requerido: la transformacion de vuelta, es decir, aplicar
la transformacion inversa a los valores obtenidos de las realizaciones, de modo de obtener los

valores simulados de la variable original.

2.3.2 Simulacién Gaussiana Secuencial

Es un método sencillo y facil de ejecutar que permite el condicionamiento directo a
valores reales. Sin embargo, es un método lento pues la matriz de kriging se vuelve cada vez

méas grande a medida que se desarrolla la simulacion.

Se nombran a continuacién los principales pasos del algoritmo secuencial:

e Definir un camino aleatorio para visitar cada nodo de la grilla una vez.

Visitar cada uno de los nodos, siguiendo el camino aleatorio, y realizando kriging simple

de los valores Gaussianos.

e Generar valor simulado por simulacién de Monte-Carlo.

Agregar a la base de datos que se usara para las estimaciénes subsiguientes.

Repetir hasta que todos los nodos hayan sido visitados.

Se debe tener en cuenta que cualquiera que sea el enfoque elegido para la simulacion,
el modelo final debe ser chequeado en el sentido que reproduzca los datos originales y sus

estadisticas, especificamente su histograma y variograma.

2.4 Modelamiento (Geoldgico y Anisotropia

La nocién de anisotropia es central para el desarrollo de esta memoria. Por lo tanto,

este concepto debe ser claramente definido.
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2.4.1 La Naturaleza de la Anisotropia

La anisotropia se define como “tener propiedades que difieren de acuerdo a una direccion”
(Morris, 1975). El término es usado en muchos campos de la ciencia con una connotacién
similar; en evaluacién de recursos la anisotropia describe la dependencia direccional de la
continuidad de las variables, como por ejemplo: el tipo de roca, porosidad, permeabilidad,
ley de mineral, concentracién, etc. Los procesos geoldgicos naturales pueden deformar es-
tas propiedades en direcciones preferenciales. En estos casos se dice que la propiedad es

anisotropa y su continuidad difiere segtin la direccion en la que se examina.

Por otro lado, la definicién de continuidad no es tan clara como la definicion de an-
isotropfa. La continuidad puede ser calificada por examinacién visual, como por ejemplo,
cuando se observa en la Figura que el depdsito de carbon mostrado posee mayor grado
de continuidad que el depdsito de vetas de oro. La continuidad es mayor en el depdsito de
carbén debido a que muestras separadas a diez metros, en la direccion horizontal, presentan
propiedades similares mientras que para el depdsito de vetas de oro muestras separadas por

solo unos centimetros no muestran relacion.

Figura 2.6: Izquierda: Depdsito continuo de carbén (www.scienceclarified.com). Derecha:
Depésito de vetas de oro, comunmente discontinuas y errdticas (www.jpgold.com).

El depésito de carbon presenta alto grado continuidad en la direccion horizontal mientras
que la depositacion estratigrafica incide en el menor grado de continuidad en la direccion
vertical. Por lo tanto, la ley de carbén es anisétropa debido a que la continuidad en el
depdsito depende de la direccién. Esta observacion visual es importante durante la etapa
inicial de exploracién. Sin embargo, se puede obtener una medida cuantitativa del grado de

continuidad si se introduce la anisotropia en el modelamiento numeérico.

La continuidad puede ser evaluada cuantitativamente si se considera la distancia a la
cual los datos dejan de relacionarse entre si. La medida mas comun de continuidad utilizada

en geoestadistica es la covarianza (definida en la Subseccién ) entre dos posiciones
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separadas por una distancia h; mayor covarianza entre dos posiciones implica un mayor grado
de continuidad. Por definicién, la anisotropia existe no sélo cuando la covarianza entre dos

posiciones depende de la distancia de separacién |h|, sino también de la orientacién de h.

En la Figura se ilustran tres ejemplos de depdsitos con distinto grado de continui-
dad. La isotropia existe cuando la covarianza entre los puntos depende solo de la distancia
(|h|). La covarianza entre puntos es idéntica independiente de la direccién y se reduce hasta
un valor cercano a cero cuando |h| = 20. En contraste, el alcance para el caso aleatorio es

cero para una distancia muy pequena.

Random Isotropic Anisotropic East

200 B

0
0 East 200
|Ih]] Covariance Cowariance |||  Cowvariance Caovariance |lh] Covariance Covariance
{unit} (East) {unit) {East) {North} {unit) (East) (Morth)
0 1.00 i 1.00 1.00 0 1.00 1.00
2 0.01 2 0.85 0.85 2 0.94 071
4 0.01 4 0.7 0.71 4 0.88
& 0.01 & 0.58 0.58 & 0.82
& 0.02 8 D.46 0.45 -] 077
10 0.02 10 0.34 0.33 10 072
15 0.02 15 0.13 Doe oo 13 0.58
20 0.02 20 0.04 003w 20 0.47
25 0.00 25 0.01 -0 25 0.36
30 0.01 30 -0.03 -0.04 30 0.28
35 0.02 35 -0.08 0.01 35 0.18
40 0.02 40 -0.11 0.04 40 0.1
45 0.01 45 -0.08 0.04 45 0.07
50 0.01 50 -0.02 0.03 50 0.05
55 0.01 0.02 55 0.00 0.01 55 0.03
60 0.01 0.00 60 -0.01 -0.01 &0 0.01

Figura 2.7: Izquierda: Una variable continua aleatoria. Centro: Una variable isétropa; la
continuidad depende sélo de |h|. Derecha: Una variable anisétropa, donde la continuidad
depende de la orientacién y magnitud de h (Boisvert, 2010).

La nocion de covariana representando la continuidad de un depédsito puede ser extendida
al caso anisétropo en donde el grado de continuidad depende de la direccion. Las tablas
presentada en la Figura son utiles para el proposito de observar el comportamiento de
la covarianaza. En el caso anisétropo, existe mas continuidad en la direccion Este-Oeste que

en la direccion Norte-Sur.

Noétese que el examinar la continuidad en multiples direcciones simultdneamente se hace

més conveniente cuando se grafica la varianza en el variograma (Figura [2.8)).

20



MODELAMIENTO GEOLOGICO Y ANISOTROPIA
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Random Isotropic Anisotropic
1 1 P — 1 P N P
| ——— | e ] “'\‘\/ S N
Y] Yim ] Y]
] 1 East ]
| ] North ]
U ] T T T T T T 1 0 ] T T T 1 0 | T T T T T 1
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Distance (units) Distance (units) Distance (units)

Figura 2.8: Variogramas de las variables de la Figura Cov{0} = 1 (Boisvert, 2010).

2.4.2 Procesos que Causan Anisotropia Geolégica

Existen procesos geoldgicos que cambian la continuidad preferencial de yacimientos en
ciertas direcciones. Los procesos mas comunes incluyen: fracturas, formacion de vetillas,

plegamientos, gradientes termales y sistemas fluviales.
Plegamientos

El plegamiento consiste en una deformacion dictil de roca. El tipo y magnitud del
plegamiento dependerd de las fuerzas presentes al momento del pliegue y podria dar resulta-
do a formas simétricas, asimétricas, flexién, pandeo o parasitarias (Leeder y Perez-Arlucea,
2006). Este proceso ocurre posteriormente a las mineralizaciones y no se da sélo en rocas se-

dimentarias, aunque el proceso se ilustra claramente cuando se aplica a este tipo de depdsitos
(Figura [2.9)).

Punto importante seré que el proceso de pliegue introduce caracteristicas no estaciona-
rias en yacimientos minerales, lo que da origen al estudio de geoestadistica con direcciones

de anisotropia variable.
Sistemas fluviales y magmaticos

Los depésitos fluviales son formados del depésito de sedimentos transportados por rios.
Debido a que los rios muestran bruscos cambios en su direcciéon debido a condiciones varia-
bles del terreno, saturaciones de hidrocarburos que se encuentran en los depdsitos fluviales
muestran caracteristicas de variacion local en su disposicién. En la Figura se presentan
cinco tipos de depdsitos fluviales: abanicos fluviales, abanicos delta, rios anastomosados, rios

meandricos y rios meandricos encajados

Los depdsitos magmaticos también pueden mostrar las mismas caracteristicas de varia-
cién local vistas en los sistemas estuarinos. Las caracteristicas de ramificacion y variacion

local son similares al sistema de estuario porque el mecanismo basico de flujo de fluido es

similar (Figura [2.11)).
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;folds w w

z- folds

4

Figura 2.9: Izquierda: Plegamiento simétrico. Derecha: Plegamiento tipo z (Leeder y Perez-
Arlucea, 2006).

Figura 2.10: Diagrama de bloque que muestra cinco tipos de ambientes de depdsitos fluviales:
(1) abanicos fluviales, (2) abanicos delta, (3) rios anastomosados, (4) rios medndricos y rios
medandricos encajados (Slatt, 2006).

Fracturas y fallas

Cuando el esfuerzo sobre una roca es mayor que la resistencia, ésta se rompe produciendo
fracturas o fallas. Hay desplazamientos en el macizo rocoso que pueden ser propicios para el
transporte de fluidos. Estos son concentrados causando el deposito preferencial de minerales
formando vetas. Cuando la orientacién de las fracturas varia espacialmente, la mineralizacién
resultante mostrard estas caracteristicas en direcciones variables. Las fracturas en depdsito
intrusivo pueden ser un ejemplo de cuando las fracturas causan el depdsito preferencial de

minerales, como ocurre en un depésito de tipo pérfido.
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10-100 km

Ponded Flow Facies
Dammed lava lake

Flow field advance

Flood Flow Facies

Flood Flow Facies

Type 1 deposils e.g. Perseverance = )
Type 2 deposits e.g. Mt Keith Compound Flow Facies

- differentiated flow units

Type 1 deposits e.g. Kambalda

Figura 2.11: El flujo idealizado de lava de tipo Komatiita ilustra caracteristicas no lineales
(Pirajno, 2000).

A \\\ /";‘
== Pay-streaks \\\ _._

Figura 2.12: Vista en planta de vetas en el Witwatersrand Goldfield en Sudafrica mostrando
variaciones locales de rumbo (Evans, 1987).

2.4.3 Geometrias No Capturadas por Técnicas Convencionales

Las distribuciones de leyes con continuidad asociada a geometrias curvilineas resultan

sumamente complejas de estimar y simular con las técnicas convencionales. Al utilizar un
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variograma global se pierde mucha de la informacién geolégica con la que se cuenta. Fs-
ta informacién sin lugar a dudas deberia ser tomada en consideracion en las metodologias
geoestadisticas. Como se aprecia en la Figura las litologias dificilmente pueden ser
representadas por una direccion tinica de anisotropia y resulta predecible que la utilizacion
de un variograma unico conlleve a una reproduccién deficiente de su geometria (Boisvert y

Deutsch, 2010).

Fr. \

Figura 2.13: Estratos plegados mostrando direcciones variables (Boisvert y Deutsch, 2010).

Definir de forma correcta la potencia y la ubicacion de las vetas, estratificaciones o
pliegues es fundamental para las etapas posteriores de diseno, planificacion, explotacion y
procesamiento resulta, y por lo tanto trascendental en el negocio minero, en el cual debe

asegurar la rentabilidad de la operaciéon antes de comenzar el desarrollo del proyecto.

Previamente, en la seccién 2.4.2, se trataron los procesos que causan las anisotropias
variables en depositos con continuidades no estacionarias. Esto motiva el uso de la informa-
cién geoldgica como entrada para las simulaciones en la forma de un campo de direcciones

variables (o desde su nombre en inglés campo LVA).

Se explora una amplia gama de fuentes disponibles para la generacién del campo LVA,
ademds de una descripcién del método en la Tabla [2.1]

Ademsds, se introducen metodologias para generar el campo de direcciones una vez que
han sido obtenidos los datos. Las técnicas trabajan con variables categoéricas o continuas y
son presentadas en Tabla

2.5 Incorporacién del Campo LVA en Geoestadistica

Para incorporar la anisotropia en un modelo geoestadistico se requieren dos definiciones:
la direccién de continuidad y la razon de anisotropia. Con respecto a este tltimo, la literatura
es inconsistente en su definicion. Cuando la razén de anisotropia es menor que 1, éste queda
definido por la Ecuacion mientras que cuando la razén es mayor que 1, se considera el
reciproco de la Ecuacion Una tercera forma de razén de anisotropia es una razén de

la forma 10:1, en donde el nimero méas grande representa el alcance relativo de anisotropia en

24



INCORPORACION DEL CAMPO LVA EN GEOESTADISTICA

Origen

Descripcién

Datos de sondaje

Muestras de variable de interés

Angulos de rumbo/manteo

Medidas de rumbo, manteo o
buzamiento usando medidores

Sensores remoto

Medidores remotos midiendo
propiedades sismicas, magnéticas y
electromagnéticas

Modelos estructurales

Depositos estratigraficos modelados
por capa

Modelos de tipo de roca

Modelos de variables categéricas
pueden ser usados para generar
campos direcciones variables

Analogo

Caracteristicas contenidas en los

CAPITULO 2

depositos analogos se puede usar

para inferir LVA.

Tabla 2.1: Origenes de datos para inferencia de campo LVA (Boisvert y Deutsch, 2010).

L Orientacié c s
Técnica ;&Zr;riifcrll/ Descripcion
. .. : ., il dici directas del
Estimacién de Orientacion y Si las m? fetones direc ?S & Ccalnpo
. LVA estan disponibles, éste se infiere
componentes magnitud

utilizando técnicas geoestadisticas.

Angulos de
rumbo/manteo

Sélo magnitud

Tales métodos tienen la ventaja de
incorporar el conocimiento experto y
experiencia de un geélogo.

Un célculo de momento de inercia

Inferencia manual del Orientacién/ | puede dar la direccién y la magnitud
campo magnitud del campo LVA basado en
mediciones de la variable de interés.
Los valores de datos que son
Interpolacién Sélo similares en magnitud se uniran
automatica orientacion automaticamente para generar

muestras del campo LVA.

Tabla 2.2: Técnicas de inferencia de campo LVA a partir de muestras (Boisvert y Deutsch,

2010).

la direccién de mayor continuidad (@,..), y el nimero menor representa el alcance relativo

en la direccién de menor continuidad (a@,). Consideremos, por ejemplo, el variograma de
la Figura [2.14, La direccién de mayor continuidad es la direccién Este. Se asume que la

menor direccién de continuidad es ortogonal a la de mayor continuidad. En tres dimensiones

un tercer angulo es requerido para definir completamente la direccién de continuidad.

razon de anisotropia =

alcance en la direccion menor — Qmin

(2.13)
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Figura 2.14: Variograma en multiples direcciones para el mapa anisétropo de la Figura
(Boisvert y Deutsch, 2010).

Por lo tanto, la anisotropia puede ser pensada como una elipse, en donde la direccién
mayor de anisotropia se corresponde con el semi-eje mayor y la direccién menor, que es
perpendicular, se corresponde con el semi-eje menor de la elipse. Las razones de los ejes de la
elipse en estas direcciones estan dados por los alcances (Figura . En tres dimensiones

se requieren tres alcances para definir completamente la anisotropia.

Minor direction of
continuity (550cm North)

N66°E (1133cm)
400 | L
200 |

Major direction of
continuity (1900cm East)

Lo~ 1 L
-1500 -1000 -500 0 500 1000 1500
—200/|

—400

Figura 2.15: Anisotropia visualizada como una elipse. Se muestra que la direccién de mayor
continuidad es el Este (@ = 1900em) y la direccién de menor continuidad es el Norte
(@min = 550cm)(Boisvert y Deutsch, 2010).

La transformacion desde el sistema de coordenadas en donde la variable de interés
presenta anisotropia a un sistema de coordenadas ortogonales en donde la variable es isétropa

es util para propdsitos computacionales y para captar la anisotropia en una sola matriz

(Ecuacién [2.16)).

La transformacién a un espacio isétropo de dos dimensiones se realiza identificando la
direccion de anisotropia en primer lugar. Luego de ésto, se rotan los ejes X e Y, alineandose
con la direccién mayor de anisotropia, y luego escalando para obtener un sistema coordenado
isétropo (Figura . Esta transformacion es obtenida mediante la multiplicacion de las
coordenadas originales de los datos (z,y), por la matriz de rotacién de la Ecuacién m

de manera de obtener el sistema de coordenadas rotado (2, 1/):
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Scale the Y' axis

-

v Original Space ¥ Rotate axis 30°

by a factor of 0.5
-
oL g oI .
O O 1:1 Anisotropy
g s w
60" AT A% Y
% %

¥

Figura 2.16: Izquierda: Considerese una anisotropia 2 : 1 en la direcciéon N60°E. Para obtener
isotropia se debe rotar el eje Y y alinearlo con la direccion de continuidad, y luego escalar el
eje Y’ por un factor de 0.5 (Boisvert y Deutsch, 2010).

x: _ 1/amaz 0 . c?s a —sino BE: | (2.14)
Y 0 1/ min sina  cos Y
en donde « es la rotacién en sentido horario del azimuth medido desde el Norte (eje Y).

A continuacién se muestra la transformacion que se deberia aplicar para el ejemplo de la

Figura 2.16}
z 1/2 0 cos60 —sin60| |z
| = . . , (2.15)
Y 0 1/1 sin60  cos 60 Y
La extension de la transformaciéon al caso de tres dimensiones es llevado a cabo con tres

rotaciones y tres parametros de alcance (Figura[2.17)). A continuacién se presenta la matriz

de rotacion:

2" 1/amax 0 0 cosa-cosp —sina-sinf-sing  —sina-cosp —cosa-sinf-sing  cos 3 - sing T
y'| = 0 1/amin 0 sina - cos 3 cosa - cos 3 sin 3 Nyl (2 . 16)
2" 0 0 1/apert —cosa-sing —sina-sinf-cosp  sina-sing —cosa-sinff-cosep  cosf - cosp z

en donde « es una rotacién en el rumbo, es decir, en torno al eje Z, 5 es una rotacién en el
manteo, es decir, en torno al eje X, y ¢ es una rotacién en el buzamiento, es decir, en torno
al eje Y, y las magnitudes de anisotropia definidas como a,,q, en el eje X" ai, en el eje Y,
Y Gpere €1 el eje Z”. La matriz de rotacién de la Ecuacién se obtiene considerando tres
rotaciones sucesivas en 2D (Ecuacién en los planos X —Y.,Z —Y'y X' — Z' (Figura
2.17)).
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. Azimuth Rotation Dip Rotation Plunge Rotation  Scale the X"and Y" axis
Original Space about the Z axis about the X’ axis about the Y” axis to obtain isotropy
Z .‘ Ve ¥ A 7"
4 3 I
5 NOTE: Left hand X" .~

1 rule for the dip

4 Y directionasdipis \

vox « ¥ considered to be Ay

Y positive downwards Y’

Figura 2.17: Izquierda: Considérese t,mqe = Amin = 2 mientras que a,e+ = 1. Para obtener
isotropia se debe rotar tres veces, la primera en torno al eje Z, luego en torno al eje X'y
finalmente en torno al eje Y. Luego escalar los ejes X” e Y (Boisvert y Deutsch, 2010).

2.6 Estimacion y Simulacién con Anisotropia

Los depdsitos geoldgicos muestran aspectos no lineales como vetillas, canales o pliegues
que dan como resultado un complejo sistema de anisotropias que dificultan modelar el cuerpo
con las técnicas geoestadisticas disponibles. La metodologia que sera descrita incorpora los
campos de direcciones variables en kriging y simulaciones secuenciales Gaussianas y se basa
principalmente en modificar las distancias en las que los puntos son separados utilizando
distancias geodésicas. Normalmente se usa el camino via linea recta; sin embargo, cuando
existen aspectos no lineales en los cuerpos es apropiado usar un camino entre los puntos que

siga los pliegues del mismo.

2.6.1 Distancias Métricas a Geodésicas

Autores ya han considerado la utilizacién de la anisotropia local en la geoestadistica
considerando un variograma local de diferentes maneras. Algunas, para obtener el camino
entre dos puntos, consideran sélo una anisotropia global y un camino en linea recta y otras
consideran un camino no lineal con anisotropias variables. Los tres casos son definidos en
Figura [2.18]

Caso 1: ruta en linea recta con la anisotropia especifica obtenida a partir de la ubica-

cion de estimacién.

Caso 2: ruta en linea recta con la anisotropia especifica obtenida de todas las celdas

atravesadas.

Caso 3: ruta no lineal con la anisotropia especifica obtenida de todas las celdas atra-

vesadas
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' " " Sample Calculation for Cell C
Anisotropic Straight Path irepeat for cells A and B)
Dastance in the major dinechion (180°)
d = 0.768m
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Case iii
: Sample Calculation for Cell D
Non-linear Path
Destanca in the major diraction ( 165°)
d = J{0.2682 % (1) = 1035m
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Figura 2.18: Técnicas utilizadas para obtencién de distancias entre dos puntos (Boisvert y
Deutsch, 2010).

El problema del camino mds corto es correctamente resuelto mediante la teoria de los
grafos. Un grafo conecta vértices (centros de una cuadricula de celdas) a través de lineas que
son conectadas para determinar la distancia (resistencia) entre dos vértices. El problema se
reformula a un contexto grafico dejando de lado el problema matematico de optimizacion.
Se considera el grafo de la Figura con el camino mas corto marcado en azul. Cada

una de las lineas entre vértices tiene asociada una distancia, donde se observa que una mayor
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discretizacion del campo LVA logra una mayor flexibilidad en los caminos.

Figura 2.19: Grafo representando el problema del camino mas corto en donde se muestra el
efecto de la discretizacién del campo LVA en la definicién de distancias entre puntos (Boisvert
y Deutsch, 2010).

En la bisqueda del camino mas corto entre vértices del campo LVA es usado el algoritmo
de Dijkstra (1959). La principal limitacién del algoritmo es el costo computacional asociado
a la flexibilidad necesaria para encontrar el camino 6ptimo entre vértices. Esta limitacion
puede ser mitigada agregando aristas adicionales a las opciones que posee cada vértice, lo
cual técnicamente se le llama una adicién de offsets (Figura . Asi, al poseer mayor
cantidad de offsets, el niimero de caminos posibles aumentara y con ello la flexibilidad que el

trazado puede tener.
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Figura 2.20: Grafos entre vértices conectados con 1 Offset (izquierda) y 3 Offsets (derecha)
(Boisvert y Deutsch, 2010).

La implementacion de la teoria de grafos en el problema del camino mas corto es bene-
ficiosa por dos principales motivos. El primero es que se garantiza encontrar una distancia

que es solucién o6ptima global, cuando se siguen las lineas entre los vértices; y el segundo es
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que existen implementaciones publicas muy eficientes del algoritmo, el cual puede llegar a ser

incluso paralelizable, incrementando asi su idoneidad para los propdsitos buscados.

2.6.2 Aumento de Dimensionalidad del Espacio Euclideano

El kriging y la simulacién secuencial Gaussiana se basan en la soluciéon de un sistema
de ecuaciones (Ecuacién [2.17)) definido positiva, esto es, que si se considera una funcién de
covarianza C y una matriz de n x n entre n puntos distintos del espacio, se cumple que para

un vector x = (x1,Ta, ..., T,)" y una forma cuadratica ¢(x) definida como:

q(x) =x'Cx = iiCOUU Ty Ty,

i=1 j=1

la forma cuadratica es mayor que cero para todo x # 0 y es cero solo si x = 0.

n
Z AgCov{ug —u,} = Cov{u —u,} a=1,..,n (2.17)

B=1
Si las covarianzas en la Ecuacién forman una matriz definida positiva, la solucion
para el sistema de ecuaciones kriging es tnico y se puede determinar (Christakos, 1984; Cres-
sie, 1993). Una matriz de covarianzas definida positiva se asegura, normalmente, utilizando
una métrica de distancias Euclidianas y una funcién de covarianza positiva definida (Chris-
takos 1984), sin embargo, utilizar métricas de distancias geodésicas para el camino més corto

no garantiza la definicién positiva de la matriz (Curriero 1996 y 2005).

Métrica para la Distancia del Camino Mas Corto

La métrica para encontrar la distancia del camino mas corto es una métrica valida
(Curriero, 2005). Una funcién de distancia, d(p;, p;), es una métrica vélida si cumple las

siguientes condiciones para todos los puntos iy j:

Condicién 1: d(p;,p;) 20 y d(p;,p;) =0 ssi p; =p;
Condicién 2: d(p;, p;) = d(p;, P;) (2.18)
Condicién 3: Desigualdad triangular: d(p;, p;) < d(p;, px) + d(Ps, P;) '

La distancia Euclideana, d(p;, p;) = ||p; — Pjl|2, es una métrica valida ya que cumple
las condiciones de la Ecuacion [2.18] La distancia para el camino més corto que nos entrega
el algoritmo de Dijkstra también es una distancia métrica valida puesto que cumple las

condiciones de la Ecuacidon [2.18] pero esto no es suficiente para garantizar que la matriz
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de covarianza para kriging sea definida positiva (Curriero, 2005). Es por esta razén que
la métrica del camino mas corto se asigna a un espacio Euclidiano de alta dimensionalidad
mediante algoritmos como ISOMAP y L-ISOMAP. En estos espacios es relativamente sencillo

encontrar modelos validos de covarianza que sean definidos positivamente.
Algoritmos de Aumento/Disminucién de Dimensionalidad

Los algoritmos de aumento/disminucién de dimensionalidad toman datos de baja/alta
dimensién e intentan encontrar una representacién més alta/baja en g-dimensiones de los

datos de manera tal que las caracteristicas originales de estos sean mantenidas.

El Escalamiento Multidimensional (MDS, por sus siglas en inglés) (Mardia et al, 1979)
es una técnica estadistica usada para mapear similaridades (por ejemplo covarianzas) o di-
ferencias (por ejemplo tiempos de viajes) entre datos. Una vez que son obtenidas estas
distancias Euclidianas a partir de grafos, el MDS realizard un ISOMAP (Tenenbaum et al;
2000; Maaten et al; 2008)

Considérese el ejemplo instructivo de representar espacialmente tiempos de viaje entre
ciudades (Figura donde el mapa puede ser considerado como un grafo con flechas
(caminos) y vértices (ciudades). Debido a diferentes particularidades que pueden ocurrir en
las rutas, los tiempos de viaje entre ciudades a igual distancia podrian ser diferentes. Asi,
dos ciudades cercanas pueden requerir mayor tiempo de viaje que ciudades que estan mas
alejadas. Para visualizar estas distancias en dos dimensiones, las ciudades deberan ser re-
ubicadas hasta que sus tiempos de viaje entre ellas sean representados mediante distancias
euclidianas. Debido a las diferencias en los tiempos de viaje propuestos sera imposible que
estas sean representadas exactamente en el escalamiento; este problema podria ser solucio-
nado aumentando el nimero de dimensiones de la operacién. La dimensionalidad de este
espacio Euclidiano puede ser tan alta como el niimero de datos propuestos menos uno. Al
disminuir el nimero de dimensiones ocurre el fenémeno de Stress, que indicara la flexibilidad

que el modelo escalado tiene contra el modelo original.

En la préactica, el ISOMAP corresponderd a una transformacién de coordenadas de los
puntos originales. Inicialmente su input serd la matriz definida por las distancias entre los
puntos originales y posterior a la aplicaciéon del método se tendra que cada uno de los puntos
sera definido en sus nuevas coordenadas en g-dimensiones. Una aplicacién de ISOMAP para
un ejemplo anticlinal es mostrada en la Figura [2.22]

Un inconveniente de esta modificacién del espacio es que no es perfecta, por lo tanto, el
camino mas corto entre los lugares es sélo aproximado. Ademés de que ISOMAP requiere que
los valores propios o vectores de la matriz de distancia entre los puntos debe ser transformada,

lo que seria la matriz de distancias entre todos los nodos del modelo en la resolucién de la
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Figura 2.21: Izquierda: Locaciones de cinco ciudades en un espacio Euclideano en donde
se indica el tiempo de viaje en horas. Derecha: Ciudades ubicadas en las primeras dos
dimensiones (también en un espacio Euclideano). Nétese que también se pueden representar
las ciudades en espacio Euclideano de una dimension considerando la proyeccién sobre un eje
(tridngulos en el eje X) (Boisvert, 2010).
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Figura 2.22: Transformacién de una grilla de 51 x 51 mediante ISOMAP utilizando un
campo LVA anticlinal, con distancias unitarias. Se muestra el largo del camino E-E’ en los
dos sistemas de coordenadas. Notese que en el sistema coordenado del ISOMAP existen

2600 dimensiones (2601 — 1), pero la visualizacion sélo es posible en dos o tres dimensiones
(Boisvert, 2010).

cuadricula deseada. Esto plantea dos problemas: el resolver un sistema denso de gran tamano
no es factible; y la generaciéon de la matriz de diferencias entre todos los nodos de una

red utilizando el algoritmo de Dijkstra seria computacionalmente imposible. Hay soluciones
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para los problemas anteriores computacionales que involucran usar el ISOMAP de manera

aproximada en un subconjunto de la red original.

L-ISOMAP es una técnica de aumento/reduccién de dimensionalidad que tiene algunas
modificaciones con respecto al ISOMAP (Silva y Tenenmabaum, 2003). El L-ISOMAP usa
un conjunto de L puntos marcadores para reducir las demandas del ISOMAP. Se considera
la Figura con una grilla de 121 nodos. Aplicando ISOMAP para aumentar su dimen-
sionalidad se requiere una matriz de 121 x 121, mientras que con L-ISOMAP sélo los puntos
marcadores seran asignados al espacio escalado, luego si usamos L = 9 se tendra una solucion

de tamano 9 x 9.

° ° [

° ° [
@

° o °

Figura 2.23: Localizacion de un punto a utilizando nueve distancias a puntos landmark
(Boisvert, 2010).

2.6.3 Kriging y Simulaciéon con Anisotropias Variables

Los datos de entrada necesarios para el kriging y la simulacién secuencial Gaussiana
seran: el campo de direcciones variables, el nimero de datos cercanos a considerar, el vario-

grama isotropo en ¢ dimensiones, y los parametros necesarios para realizar el L-ISOMAP.

Hay dos aspectos que hacen incrementar los requerimientos computacionales del méto-
do. El primero es que el uso de datos condicionantes previamente simulados incrementa la
cantidad de datos disponibles para la biisqueda de vecinos (para el caso de la simulacion), y

el segundo es la implementacion del algoritmo del camino mas corto.

El variograma experimental puede ser calculado para valores discretos de h por el em-

parejamiento de los datos muestreados separados por una distancia, h, y el calculo de la
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varianza. La covarianza o el variograma puede depender de la direccion de h, asi como la
magnitud (|h|), sin embargo, una funcién de covarianza is6tropa se aplica para el kriging con
LVA . La magnitud de la separacién h entre dos lugares en el espacio se puede determinar
mediante el calculo de la distancia Euclidiana entre los lugares, una vez que se ha realizado

el aumento de dimensionalidad.

Asi, la adopcion de una funcién de covarianza isétropa se justifica debido a que la incor-
poracion del campo de direcciones de anisotropia variable elimina toda la anisotropia de los
datos (Sampson y Guttorp 1992).

Finalmente, la Figura ilustra los pasos que el método computacional realiza. Estos

son los siguientes y son comunes tanto para la estimacién como para la simulacion:
Generar campo de direcciones variables.
Calcular la matriz de distancias iniciales entre puntos.

Usar el L-ISOMAP para usar las celdas en un espacio euclidiano de dimensiones.

Ll

Modelar un variograma isétropo basado en los datos en dimensiones. El variograma es
usado para obtener las covarianzas entre las posiciones dado el campo de direcciones

variables.

5. Para cada celda determinar los vecinos mas cercanos y calcular la matriz de distancias

n X n requerida.
6. Desde la matriz de distancias, calcular la matriz de covarianzas utilizando el variograma.

7. Resolver el sistema de ecuaciones y calcular el valor estimado y la varianza.
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Step 1: Step 2: Step 3:
Generate LVA fisld Select Landmark Points (n,,4=4) and calculate the MD5 using L-ISOMAF.
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Figura 2.24: Explicacién del kriging con LVA. Nétese que en el paso 5 la distancia calculada
es la distancia Euclideana entre los puntos en ¢ dimensiones, la cual es aproximadamente la
distancia del camino més corto (Boisvert, 2010).
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Capitulo 3
Metodologia

Como se ha mencionado con anterioridad el problema que se pretende estudiar en esta
memoria corresponde a la influencia de la densidad de muestras en la reconstruccion de

cuerpos geologicos. Se abordara el estudio de dos formas. Estas son mediante:
1. El estudio de casos sintéticos.

2. El estudio de un caso real.

3.1 Estudio de Casos Sintéticos

Esta parte busca estudiar como es afectada la estimacion de las leyes para cuerpos geo-
légicos con distintas geometrias. La idea es generar distintos cuerpos con formas sinusoidales
en un plano en dos dimensiones, en las cuales se modifican algunos parametros simples que
determinan la geometria de éstos, tales como el espesor, periodo y amplitud. Una vez ge-
nerados los cuerpos, se procede a emular una evaluacién del yacimiento sintético incluyendo
un campo de direcciones variables, es decir, se siguen los pasos de estudio y modelamiento
variografico, estimacion y simulacion y finalmente reconciliacién con el cuerpo generado en

primera instancia.

Para realizar el estudio de los casos sintéticos se seguiran los siguientes pasos:
1. Se genera el depdsito sintético. Para ésto:

e Se generan dos distribuciones log-normales que representaran leyes de Au en uni-
dades de partes por millén (ppm). Una distribucién representard leyes de mineral
mientras que la otra leyes de estéril (Figura [3.1)). Nétese que las distribuciones se
traslapan levemente para que el resultado del cuerpo geolégico no tenga un cambio

tan abrupto en términos de leyes entre la zonas de mineral y de estéril.

e Se generan datos condicionantes en dos grillas de extensién unitaria en IR? es decir,
de 1x1, con una discretizacion de 0.02x0.02, entregando un total de 51x51 = 2601
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Figura 3.1: Distribuciones log-normales para depésito sintético. La distribucién de mineral
tiene media igual a 5 y desviaciéon estandar de 1.26, mientras que la distribucién de esteril
tiene media igual a 3 y desviacion estandar de 1.5.
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Figura 3.2: Datos condicionantes en el dominio.

nodos. Se posicionan datos condicionantes de manera aleatoria en el 30% de los
nodos de cada grilla, los cuales siguen las distribuciones parametrizadas en el punto
anterior (Figura [3.2).

Se completa el resto de la grilla mediante una simulacion de las leyes mediante la

incorporacién de un modelo variogréfico esférico omnidireccional de alcance 2 (el

doble del largo del dominio) (Figura 3.3]).

Se define la geometria del depdsito sintetico a estudiar, es decir, se define el espe-
sor de la zona mineralizada, periodo y amplitud, para luego combinar las grillas
mediante cookie cut (Figura (3.4)). Asi se tiene el depdsito sintético final.

El proceso anterior de generacion de depodsitos sintéticos se repite para espesores
que van de 0.1 a 0.3, periodos que van desde 0.3 a 2 y amplitudes que van desde

0.1 a 0.4, obteniéndose asi un total de 336 casos de estudio.
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Simalcién de Leyes de Esteril Simulacion de Leyes de Mineral

0 0z 04 06 08 1 o 02 04 06 08 1

Figura 3.3: Simulacién de leyes en el dominio.

Deposito Sintético Final

Figura 3.4: Ejemplo de depdsito sintético final, de espesor igual a 0.2, periodo igual a 1 y
amplitud igual a 0.2.

2. Para cada uno de los depdsitos generados se obtienen las muestras mediante la emula-
cién de la extraccién de sondajes verticales en el dominio, obteniendose asi informacion
de las leyes ademas del dngulo de manteo en forma exacta en cada posicién (Figura
(a)).

3. Una vez obtenido las muestras con las respectivas direcciones de anisotropia local, se

procede a la estimacién del campo de direcciones variables (LVA) en todo la grilla,
mediante inverso de la distancia (w = 2) (Figura (b)).

4. Se realiza el andlisis variografico calculando en primera instancia el variograma experi-
mental bajo el campo de direcciones variables, mediante la rutina GAMV_LVA (Boisvert

and Deutsch, 2010), para luego realizar un ajuste automatico del variograma (Figura
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Figura 3.5: Obtencién de muestras mediante sondajes verticales (a) y posterior estimacién

del campo LVA mediante inverso de la distancia (w = 2) (b).

. En la Tabla se presentan los parametros para el calculo variografico.

Variograma Exp. LVA Casos Sintgticos Ajuste Variografico
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Figura 3.6: Calculo y ajuste del variograma LVA en forma automatica.

Ntumero de pasos 40

Distancia de paso 0.2

Tolerancia de paso 0.1
Num. de offsets 2
Num. de puntos

landmark (z, y, 2) 10110
Méx. num. de .

El maximo

dimensiones a usar

Tabla 3.1: Pardmetros para el calculo del variograma LVA.
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Estimacion con KT3D_LVA Simulacion con SGS_LVA
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Figura 3.7: Estimacién (a) y simulacién (b) con LVA.

5. Se procede a la realizacion de la estimacion de las leyes en la grilla mediante la rutina
KT3D_LVA (Figura (a)). En la Tabla [3.2]se presentan los pardmetros de entrada

para la realizacién de la rutina.

Num. de offsets 2
Num. de puntos
landmark (z, y, 2) 10110
Méx. num. de ..
. . El méximo
dimensiones a usar
Datos min. y méx. 210
para kriging
Radio de busqueda 9
Max.
Tipo de kriging Ordinario

Tabla 3.2: Pardmetros para rutina KT3D_LVA.

6. Luego se procede a la realizaciéon de simulaciones de las leyes en la grilla mediante la
rutina SGS_LVA (Figura (b)). En la Tabla se presentan los pardmetros de
entrada para la realizacién de la rutina. Para esto se transforman los datos a valores
normales mediante anamorfosis Gaussiana, y se realiza el ajuste variografico de los

valores normales en forma automaética.

7. El dltimo paso consiste en proceder con el analisis del rendimiento de las estimaciones y
simulaciones. Para ésto, se realizan validaciones cruzadas para el caso de la estimacion
y reconciliacion con las leyes conocidas del depédsito sintético generado para el caso
de la simulacién. Ademads se realiza un andlisis en términos de la posicién media del

cuerpo en el espacio y su desviacion con respecto al depdsito original. Para ésto, se
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Num. de realizaciones 10
Num. de offsets 2
Num. de puntos

landmark (z, y, 2) 10110
Max. niam. de , .
. : El maximo
dimensiones a usar
Datos mm.. y max. 210
para kriging
Radio de busqueda 9
max.
Tipo de kriging Ordinario

Tabla 3.3: Pardametros para rutina SGS_LVA.

contruye una métrica que nos indique la posicion del cuerpo en la vertical en funciéon

de la coordenada X, de la siguiente manera:

Zi(m)(ley del bloque )" - y;
i (ley del blogue i)™

Posicion media vertical =

con i(x) igual a los bloques en la direccién vertical para la coordenada X.

La métrica es una especie de momento de inercia de las leyes en la vertical. La
diferencia al cuadrado de la posicién media entre cuerpo original y el depdsito esperado
de las realizaciones sera el error a medir, de manera de cuantificar si se logra reproducir
la figura original del depésito (Figura . Se decide escoger un exponente n = 10.
Finalmente se analiza la diferencia en la cantidad de finos entre la realidad sintética y

el promedio de las simulaciénes.

3.2 Estudio de un Caso Real

Esta parte del estudio busca comparar la metodologia clasica de estimacion de leyes en
un depdsito, es decir, la metodologia en donde se incorpora sélo una direccion principal de
anisotropia, con la metodologia que incorpora un campo de direcciones variables, de manera

de determinar si existen mejoras en términos de precision y exactitud en la estimacion.

Para realizar el estudio en un caso real se seguiran los siguientes pasos:

1. Se comienza con el estudio exploratorio de las bases de datos de sondajes y pozos
de tronadura. Se despliegan visualizaciones, de modo de encontrar cualquier dato
aberrante, ademas de obtener las dimensiones de las zonas muestreadas y dominios

de estimacion.
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Cota

Posicion Media del Cuerpo Original Posicion Media de Simulaciones

Cota

Figura 3.8: Posicion media del cuerpo en la vertical obtenida por la ponderacién de la posicion
con la ley a alguna potencia n. En (a) se muestra como varia la métrica para distintas
potencias. En (b) se compara el promedio de la posicién promedio de las simulaciones (rojo)
con la del depdsito sintético original (verde).

. Se prosigue con la estimacion de leyes mediante la metodologia clasica, para la valida-

cién del plan de kriging, realizando el modelamiento variografico de leyes y la estima-
cién, la cual se valida mediante validacién cruzada y jackknife en las zonas de muestreo

de los pozos de tronadura.

. La siguiente etapa es realizar las simulaciones de las leyes del yacimiento mediante

la metodologia convencional SGSIM (Deutsch and Journel, 1998) mediante adecuados
parametros de busqueda y una anisotropia global que represente al yacimiento. Se
validan las hipétesis de Multi-Gaussianidad de las leyes, para luego realizar simulaciones
de éstas. Se valida la precisién de estas simulaciones realizando una reconciliacién contra

base de pozos de tronadura.

Se prosigue con la estimacion y simulaciones realizadas con la metodologia de direc-
ciones variables. Se comienza con la generacion del campo de direcciones variables del
yacimiento mediante la estimacién por inverso de la distancia a partir de direcciones

condicionantes, de manera de caracterizar la forma de los estratos del yacimiento.

Se realizan las simulaciones geoestadisticas con la metodologia de direcciones variables,
llamada SGS_LVA. Todas las realizaciones se validan en reconciliacién contra base de

datos de pozos de tronadura.

. Finalmente, se hace una comparacion entre las precisiones logradas por método SGS_LVA

de direcciones variables versus las precisiones obtenidas inicialmente por el método con-

vencional SGSIM.
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Capitulo 4
Caso de Estudio Sinténtico

Se presentan a continuacién los resultados del estudio para casos sintéticos. Los resultados
se abordan desde un enfoque estadistico, de manera de indentificar la precisién lograda , y

luego desde el punto de vista de la planificacién minera.

4.1 Resultados

Se presentan, en primer lugar, los resultados de la validacién cruzada, para el caso de la
estimacion mediante la rutina KT3D_LVA. Para el promedio de los errores, en cada una de
las estimaciones por separado, se observa que, en todos los casos este fue positivo, es decir
que, en promedio, se sobre estimé la ley de los bloques (Figura . Se puede apreciar,
sin embargo, que la desviacién es, en promedio, leve (cercano a 0.2 ppm) e independiente
del espesor, periodo y amplitud. Sélo existe un aumento en la dispersion de los resultados
a medida que se aumenta el espaciamiento de los sondajes, lo que es un comportamiento

esperado.

La correlacion de los valores estimados con los valores originales es alta para todos
los casos, e independiente del periodo y la amplitud que alcanzan los cuerpos. Sélo hay
fluctuaciones leves cuando hay cambios en el espesor, incrementandose la correlaciéon a medida
que éste aumenta, asi como hay un incremento en la densidad de informacién. La correlacion,
cuando se mueven estas variables, aumenta de aproximadamente 0.7 a 0.9 en promedio, y
disminuye la dispersién de los resultados (Figura .

Para el caso de las simulaciones mediante la rutina SGS_LVA, para cada una de las 10
realizaciones por caso llevadas a cabo, se calculé la correlacién existente entre la ley asignada
a los bloques con las de los modelos originales. Luego se calculé el promedio de los coeficientes
de correlacién para cada caso (Figura [4.3)).
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RESULTADOS CAPITULO 4

Error en validacién cruzada

Error [ppm]

0.2 0
Espesor 0 005 .
P Espaciamiento

08

Error [ppm]

Periodo 0 o

Espaciamiento

0.8

0.6

Error [ppm]

Amplitud

Espaciamiento

Figura 4.1: Errores de validacién cruzada en ppm. Se presentan en puntos el error para
cada una de las estimaciones en funcién de las variables independientes, y en superficie el
promedio. Arriba se muestra el error en funcion del espesor; al medio en funcion del periodo;
y abajo en funcién de la amplitud del cuerpo mineralizado, para distintos espaciamientos.
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CAPITULO 4 RESULTADOS

Correlacion en la estimacién

Corr. coef.

0.2 0.25

Espesor 0 o005 01 .
Espaciamiento

Corm. coef.

0.25 03

Espaciamiento

Conm. coef.

Amplitud 01 gq 05

Espaciamiento

Figura 4.2: Correlacion entre leyes de bloques estimados y del depdsito sintético original.
Arriba se muestra la correlacién en funcién del espesor; al medio en funcion del periodo; y
abajo en funcion de la amplitud del cuerpo mineralizado, para distintos espaciamientos.
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RESULTADOS CAPITULO 4

Correlacion de las realizaciones

Corr. coef.

Espesor 0 0.05

Corr. coef.

Corr. coef.

Amplitud 01 gq 08

Espaciamiento

Figura 4.3: Correlacién entre leyes de bloques simulados, entre cada una de las realizaciones
y del depdsito sintético original. Arriba se muestra la correlacién en funcién del espesor; al
medio en funciéon del periodo; y abajo en funcién de la amplitud del cuerpo mineralizado,
para distintos espaciamientos.
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CAPITULO 4 DISCUSION

Se observa que la correlacion es altamente sensible a las variables independientes anali-
zadas. Para el caso de la variable espesor, se tiene que la correlacion aumenta, en promedio,
de 0.4 a 0.8 a medida que se incrementa el espesor y se disminuye el espaciamiento. Para el
caso del periodo la variacién es ain mayor, partiendo de un bajo valor de 0.1 y llegando a

valores cercanos a 0.8, con una apreciable disminucién en la dispersion de los resultados.

En términos de la estimacién de la posicion media del cuerpo en el espacio, se observa que
el error cometido es altamente sensible a las variables analizadas. Para la variable espesor,
se tiene que el error se mantiene bajo en términos del promedio de los resultados, siendo
solo sensible al espaciamiento entre sondajes, sin embargo, la dispersién de lo datos si se
ve afectada, aumentando cuando el espesor se hace mayor. Esto se justifica debido a que,
para cuerpos con mayor espesor, mayor es la probabilidad de distribuir de distinta forma
valores extremos de leyes en el espacio, cambiando asi la posicion media de éstos, mientras
que para cuerpos delgados, la zona de valores extremos es mas limitada. Para el periodo se
observa mayor independenicia del error con respecto al espaciamiento de los sondajes, pero
si alta sensibilidad en los resultados para bajos periodos, en donde, tanto el promedio como
la dispesién de los resultados, se ven incrementados. Lo anterior se debe a que para figuras
con altas frecuencias se presentan mayores dificultades a la hora de estimar un buen campo
de direcciones, necesitandose alta cantidad de sondajes para hacer una buena estimacion de
los cuerpos. Con respecto a la variable amplitud, se observan que el promedio del error y la

dispersion en los resultados crece para mayores amplitudes y mayores espaciamientos entre

sondajes (Figura [4.4]).

Para estudiar los resultados desde un enfoque de planificacién minera, se mide el desem-
peno obtenido considerando la precisién obtenida en la prediccién de la cantidad de metal.
Utilizando la informaciéon del depdsito sintético original guardado para la validacién, se cal-
cula la cantidad de metal considerando una ley de corte de 4 ppm, y un peso unitario para
cada bloque. El resultado se compara en términos porcentuales con la simulacion de los de-
positos. Los resultados se muestran en la Figura [4.5] Se observa que la cantidad de metal es
subestimada en términos del promedio de los casos, y con leves variaciones para las variables
independientes analizadas, viéndose mayores aumentos en la dispersion de los resultados a

medida que se aumenta el espaciamiento entre sondajes.

4.2 Discusion

En términos generales, los resultados entregados presentan los comportamientamientos espe-
rados en funcion del espesor, periodo y amplitud, para distintos espaciamientos entre son-

dajes. Para el caso de la simulacién con direcciones variables, se puede decir que el factor
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DISCUSION CAPITULO 4

Error en posicién media de simulaciones

Error

Espesor 0 o005 01 .
P Espaciamiento

Error

Periodo 0 04

Error

Amplitud 01 o4 0.15

Espaciamiento

Figura 4.4: Error en posicién media de los cuerpor simulados.
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CAPITULO 4 DISCUSION

Error en cont. de metal -simulacion
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Figura 4.5: Error en contenido de metal, para una ley de corte sobre 4 ppm. Arriba se
muestra el error en funcién del espesor; al medio en funcién del periodo; y abajo en funcién
de la amplitud del cuerpo mineralizado, para distintos espaciamientos.
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DISCUSION CAPITULO 4

Depésito Original Depésito Estimado

e

]

2 03 04 05 06 07 08 09 1

0 0z 04 01

Figura 4.6: Posicion media del cuerpo en la vertical obtenida por la ponderacién de la posicion
con la ley a alguna potencia n. En (a) se muestra como varia la métrica para distintas
potencias. En (b) se compara el promedio de la posicién promedio de las simulaciones (rojo)
con la del depdsito sintético original (verde).

mas sensible es el periodo de las figuras sintéticas, ya que la variacién leve entre el espacia-
miento entre sondajes puede provocar una mala interpretacion del depdsito y en el campo de
direcciones (Figura . Es clave incorporar siempre mas sondajes de reconocimiento para
evitar malas interpretaciones y, consecuentemente, malas estimaciones de las leyes producto

de un mal estimado campo de direcciones variables.
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Capitulo 5

Caso de Estudio Real

Este capitulo presenta un estudio llevado a cabo con informacién de un depdsito de tipo
pérfido cuprifero en Chile. El objetivo es mostrar las diferencias obtenidas en la etimaciéon
realizada mediante la metodologia tradicional, es decir, mediante el uso de Kriging Ordinario,

y la propuesta, mediante la incorporacion de un campo de direcciones variables.

El estudio es introducido en la Seccién Una descripcién de la informacién dispo-
nible y estadisticas basicas de los sondajes y de los pozos de tronadura son presentados en la
Seccién 5.2

Se comienza realizando la estimacion mediante la metodologia convencional en la Sec-
cién [5.3] Luego se realiza la estimacién mediante la metodolgia que incluye direcciones

variables en la Seccién [5.4] Finalmente se comparan los resultados en la Seccién [5.5]

5.1 Introduccion

El objetivo de este caso de estudio es mostrar el mejoramiento de los modelos de le-
yes para los planes mineros, cuando se considera informacién adicional como un campo de
direcciones variables. El método es comparado en terminos de las diferencias que se logran
con un modelo de kriging, y se validan con la informacion de datos de pozos de tronadura.
También se realiza simulacion secuencial Gaussiana y se compara con el método tradicional,

altamente utilizado en mineria.

5.2 Informacién Disponible y Estadisticas Basicas

Para este estudio se cuenta con dos bases de datos de una mina de cobre. La informacion
ha sido levemente alterada para proteger su origen; sin embargo, la ubicacion espacial de los
datos se mantiene. Por razones de confidencialidad, la ubicacién exacta y la geologia de los

datos no pueden ser expuestas en esta memoria.
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INFORMACION DISPONIBLE Y ESTADISTICAS BASICAS CAPITULO 5

Se provee una base de datos de 610 sondajes para las variables Cu total, Cu soluble, y
Au, entre otros elementos, conteniendo mas de 7300 datos; sin embargo, sélo se considerara
la variable Cu total (simplemente denotado como Cu). Los datos estédn localizados en un
volumen definido entre 70880 y 74400 en la coordenada Este, 82105 y 84364 en la coordenada
Norte, y 2102 y 2471 en la coordenada de elevacién. La informacion esté bastante espaciada.
El espaciamiento aproximado de la malla de sondaje es de 150 m, aunque existen zonas en
donde se hace més densa. La mayoria de los sondajes son verticales, variando levemente
en buzamiento. Se entrega una clasificaciéon por dominios, separando la informacién en dos

unidades de estimacion.

La segunda base de datos contiene informacién de pozos de tronadura en cerca 2600 de
locaciones. El rango de coordenadas va desde los 71808 a los 73933 en la direccién Este, de
los 82904 a los 83850 en la direccién Norte, y de los 2295 a los 2455 en la elevacién. Los pozos
de tronadura estan regularmente espaciados en una grilla cuadrada en donde la distancia de

separacion es de 8 m.

Finalmente se cuenta con el modelo de bloques de la mina, del cual no se utilizara
la informacién de las leyes reportadas, pero si la categoria de los bloques, de manera de
cuantificar la cantidad de finos asociada a la categoria de mixtos, la cual sera objeto de

estudio de esta memoria.

Se presenta en la Figura la disposicion espacial correspondiente a los sondajes por
dominio, los pozos de tronadura, y se muestra la grilla correspondiente a los bloques a estimar

para la mineralogia de tipo mixto.

Informacion Disponible

2500 —
2400 —

2300 —

Cota

2200 — 8.45

2100 —

®  Grilla a Estimar

2000 — ® Sondajes Dom. 1 8.35

7.05 ®  Sondajes Dom. 2

71
7.15 Pozos de Tronadura .

7.2
«10% 7.25 8.25

7.3
7.35 Norte

7.4
8.2
Este 7.45

Figura 5.1: Informacion disponible de sondajes, pozos de tronadura y grilla.
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CAPITULO 5 INFORMACION DISPONIBLE Y ESTADISTICAS BASICAS

5.2.1 Informacion de Sondajes

Esta base de datos contiene compdsitos de largo equivalente a 2 m. Para esta informa-
cion se incluye coordenadas Este, Norte, y elevacion, ley de cobre total y soluble en porcentaje
de peso, entre otros minerales. Existen codificaciones para el tipo de mineral, litologia y alte-
racién. La mineralogia se clasifica en: cobertura, lixiviado, 6xido, sulfuros, mixto, hipégeno,
y sin clasificaciéon. Sin embargo, para el estudio sélo es de interés la mineralogia de tipo
mixto, la cual posee mayor contenido de Cu. Por lo tanto, el estudio sélo considerara este
tipo de datos. A su vez existen dos areas principales en el depdsito, los cuales se clasifican
como dominio 1 (D1) y dominio 2 (D2). El estudio se realizard para ambos dominios en
forma separada para hacer el estudio mas exhaustivo y cercano a los procedimientos reales

de la evaluacién de recursos.

La Figura muestra el histograma y el grafico de probabilidad considerando el to-
tal de las muestras correspondientes a la mineralogia de tipo mixto. El rango de los datos
va desde 0 a cerca de 4 %Cu y la distribucién es levemente asimétrica negativamente. El
coeficiente de variacion es aproximadamente 0.6, lo cual se puede considerar relativamente
bajo. El grafico de probabilidad se presenta para comparar la distribucion de ley con una
distribucién lognormal. Se puede observar un quiebre claro de la linea, indicando comporta-
mientos diferente de las leyes bajas y altas. En principio se podria pensar que es debido a la
mezcla de dominios que se hace para el analisis. Sin embargo, al realizar la separacién por
dominios (Figura [5.3]), se observa que el quiebre es propio de los datos en ambos dominios
por separado, siendo el quiebre mas suave para el dominio 2 que en el del 1. Se muestra que
la media de los datos es més alta en el dominio 1 (0.51 %Cu versus 0.39 %Cu del dominio

2), ademds del mayor rango de los datos.

Leyes de Cu para Sondajes Leyes de Cu para Sondajes
ves P d Number of Data 7338 99.09 ] =ohdaje A
1 T mean .43 g o’
. std. dev. .26 3 -
120 | coef. of var .61 99 /
a1k maximum 4.27 9B 'l
upper quartile .56 a5
median .40 = g0
lower quartile .26 g
5 minimum .00 ] gg
g o080 £ 60
@ o
g ° 50
g H 40
s 3 30
E 20 4
B Y,
040 5
2 o
1
2
i g
000 1L poe s e ——————— 01
00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 o010 -10 10 10.
Cu Cu

Figura 5.2: Histograma y grafico de probabilidad de la ley de cobre para el total de datos de
sondajes.
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INFORMACION DISPONIBLE Y ESTADISTICAS BASICAS

CAPITULO 5

_Leyes de Cu para Sondajes Dominio 1
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Figura 5.3:
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CAPITULO 5 INFORMACION DISPONIBLE Y ESTADISTICAS BASICAS

Los sondajes se muestran en la Figura [5.4] Estos mapas son proyecciones de todas las
muestras en el plano horizontal, plano vertical a lo largo de la direccién Este-Oeste, y en el
plano horizontal lo largo de la direccion Norte-Sur. Nétese que en la proyeccion en el plano
horizontal, los sondajes verticales aparecen como un punto, debido a que las proyecciones de

las muestras del sondaje caen en el mismo punto del plano.
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Figura 5.4: Proyeccién de los sondajes en el plano horizontal, vertical a lo largo de la direccién
Este-Oeste, y en el plano vertical a lo largo de la direccién Norte-Sur.

Se muestran algunas vistas en corte en la Figura [5.5] Se muestran las plantas con
una tolerancia de 10 m. El espaciamiento entre sondajes es cercano a los 150 m. En algunas

zonas el espaciamiento es menor.

Se muestra una planta de la separacién por dominios en la Figura [5.6, En blanco se
muestran las muestras del dominio 1, mientras que en negro se muestran las del dominio 2.

Es claro que la separacion entre dominios es en la direccion Este-Oeste.
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CAPITULO 5

5.2.2 Informacién de Pozos de Tronadura

Los pozos de tronadura son perforaciones del largo de la altura de banco mas cerca del

10% de sobre perforacién (pasadura). Sin embargo, una vez que se alcanza el largo de la

altura de banco en la perforacion (que en este caso es de 10 m), la sobre perforacién no se

incluye en la muestra.

El histograma para los pozos de tronadura considerados para este estudio acompanado

del grafico de probabilidad lognormal son presentados en la Figura Proyecciones de los

pozos de tronadura en los planos horizontal, vertical a lo largo de la direccion Este-Oeste, y
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Figura 5.5: Vista en corte de plantas horizontales mostrando la informacién de sondajes.
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Figura 5.6: Vista en planta que muestra en blanco las locaciones de los sondajes del dominio
1, y en negro las del dominio 2.
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en el plano vertical a lo largo de la direccién Norte-Sur se muestran en la Figura [5.8|
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Figura 5.7: Histograma y grafico de probabilidad de la ley de cobre para los pozos de trona-
dura.

Pozos de Tronadura en XY

84207 [ 1
B4013 0o
83820 [ oo
83627 [ .:::‘

LIS I 0.7
83433 | ga Pra »!',} asy 5
i o T H 06
83240 R
o o = i g
5 sa0a7 -? PR “ 05
i . for f ]

= ", d ?:, s ’ .

82853 7% 0.4
82660 03
82467 [ 02
82273 .

1
82080 [

I I I I I I I
0
70860 713056 71750 72196 72640 73085 73530

Este

Pozos de TronaduraProyectados en XZ

-

ol
2025 gy
“{'1% . e LIE L gt
Lins -
% 2164 . -,s'n‘ -
o
2102

70800 71250 71700 V2150 72600 73050 V3500
Este

Pozos de Tronadura Proyectados en YZ

by -
2225 A Tooap st I
bl £ e €
£ 2164 L
=]
O
2102
82000 82400 82800 83200 83600
Norte

Figura 5.8: Proyeccion de los pozos de tronadura en el plano horizontal, vertical a lo largo
de la direccion Este-Oeste, y en el plano vertical a lo largo de la direcciéon Norte-Sur.
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INFORMACION DISPONIBLE Y ESTADISTICAS BASICAS CAPITULO 5

La informacién de los datos de los pozos de tronadura quedara aparte de los procedi-
mientos de inferencia y estimacion, debido a que se utilizardn para una comparacién final del

desempeno de los métodos empleados.

5.2.3 Desagrupamiento

Se requiere desagrupar los datos para obtener una distribucion de referencia represen-
tativa para la simulacion. A pesar de que las muestras de los sondajes parezcan espaciadas
de forma regular, es dificil juzgar visualmente si las zonas de mayor o menor ley estan sobre
muestreadas. Se realiza, por lo tanto, un desagrupamiento para encontrar el tamano de celda
adecuado. Dado el espaciamiento de los datos, es utilizada una celda anisotréopica con una
razon de tamano horizontal sobre vertical de 75 a 1, debido a que el espaciamiento vertical
es de 2 m y el espaciamiento de los sondajes es cercano a 150 m. El tamano de celda mas
apropiado para obtener una distribucién representativa es de 150 x 150 x 2 m* (Figura ,
dado que se toma como decision elegir una celda correspondiente al espaciamiento promedio

entre los datos o a la malla de muestreo subyacente.
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Figura 5.9: Tamano de celda versus media del desagrupamiento. Se considera que el tamano
de celda 6ptimo es de 150 m en las direcciones horizontales.

El histograma desagrupado para los sondajes considerados para este estudio es presenta-
do en la Figura[5.10] Se observa que el histograma representativo de los datos, considerando
los ponderadores, muestra una disminucién del valor medio de 0.43 %Cu a 0.41 %Cu para el
total de sondajes. El estadistico considerado por zona baja de %Cu 0.51 %Cu a 0.48 %Cu
para el dominio 1 y de 0.39 %Cu a 0.38 %Cu para el dominio 2, y la varianza permanece
casi constante para ambos dominios. La reduccién de la media es menor al 10% en todo los
casos, lo que se considera dentro del rango normal para el tipo de depdsito, e indica que el

desagrupamiento no tiene mayor impacto en las estadisticas globales.
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Los ponderadores de desagrupamiento seran utilizados para corregir el valor de la funcién

de distribucion acumulada debajo de cada umbral.

5.2.4 Comparacién entre Set de Datos

La informacién de los sondajes y los pozos de tronadura puede ser comparada de dis-

tintas maneras:

Distribucion global Ambas distribuciones pueden ser comparadas por un grafico cuan-
til contra cuantil (Figura [5.11)). Si las distribuciones son iguales, se graficard una recta con
pendiente igual a uno que intersecta el origen. Cualquier desviacion de los 45 grados refeja
diferencias en las distribuciones. Para el caso de comparar la distribuciones de los sondajes
con los pozos de tronadura, se observa que las distribuciones poseen la misma forma, pero no
la misma dispersién ni la misma media. Uno de los factores causantes de lo anterior podria
ser la diferencia de soporte entre los sets de datos. Ademds, es importante mencionar que
el menor cuartil se alcanza para una ley de 0.26 %Cu para los datos de sondajes, mientras
que para los datos de los pozos de tronadura se alcanza para una ley de 0.42 %Cu. Nétese
que el dominio sobre el cual se distribuyen los sondajes es mucho mas grande que el volumen

informado por los pozos de tronadura.

Distribucién espacial Cada muestra de los pozos de tronadura puede ser asociada a la
muestra més cercana de sondajes. Una nube de correlacién de los pares puede dar una idea
de la correlacion espacial, la cual deberia ser alta pero no uno, debido al error de muestreo
para ambos tipos de muestra, el efecto pepa, y la tolerancia en la distancia, que hacen que
la correlacion disminuya. Se puede apreciar en la Figura los gréficos de las muestras
cruzadas para tres tolerancias incrementales entre el epaciamiento de los datos. El ntimero de
pares encontrados crece mientras se aumenta la tolerancia del espaciamiento. La correlacion

es baja, lo que indica que la poca relacion entre las bases de datos. Se puede notar que las

Histograma Desagrupado para Sondajes
94 Number of Data 7338
— mean .41
std. dev. .26
coef. of var .64
120 M maximum 4.27
41 upper quartile .53
L median .38
lower quartile .23
i minimum .00

.080_] weights used

Frequency

.000

Cu

Figura 5.10: Histograma para los datos de sondajes desagrupados.

60



INFORMACION DISPONIBLE Y ESTADISTICAS BASICAS CAPITULO 5

medias de los datos de los sondajes y los pozos de tronadura se acercan a medida que se
encuentran mas muestras. Cuando se utiliza una tolerancia de 10 m, las medias son casi

iguales.

Derivas En términos generales, los sondajes y los pozos de tronadura deberian mostrar
las mismas tendencias de leyes cuando se observan los promedios de leyes en forma local en
las distintas direcciones. Se observan los graficos de de las medias y varianzas locales a lo
largo de las tres direcciones principales en las Figuras [5.13] [5.14], y [5.15] El resultado

presentado en estos graficos de derivas muestra que los dos set de datos se comportan, en

general, de manera similar tanto para las medias como para las varianzas.
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Figura 5.11: Gréfico cuantil contra cuantil para valores de cobre de sondajes y pozos de
tronadura.
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5.2.5 Comentarios

Del anélisis anterior, parece razonable proceder con la estimacién de leyes considerando
ambos dominios analizados como uno sélo, ya que, por un lado, las variaciones de la media
y varianza local se consideran razonablemente estacionarias cuando se consideran vecindades

locales.

Por el otro, se puede ver que a pesar de la gran diferencia que se puede apreciar entre
las leyes promedio entre sondajes y pozos de tronadura, esto se puede justificar considerando
el gran volumen de informacién de sondajes en comparacion con el volumen de informacién
de los pozos de tronadura. Estos dltimos tienden a muestrear sélo en el centro del depdsi-

to, en donde existen mayores leyes en comparacion con los bordes, los cuales estan mejor
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Figura 5.13: Media y varianza local a lo largo de la coordenada X para datos de sondajes
(media: Dom 1 y 2, varianza: var dom 1 y 2) y pozos de tronadura (media: Pozos 1y 2,
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Figura 5.14: Media y varianza local a lo largo de la coordenada Y para datos de sondajes y
pozos de tronadura.
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muestreados por los sondajes.

5.3 Estudio con Metodologia Convencional

Este subcapitulo se enfocara en las simulaciones con la metodologia convencional. Pri-
mero se comenzara con el estudio variografico para posteriormente realizar la simulacion de

las leyes.

5.3.1 Datos Condicionantes

Para estudiar la influencia de la cantidad de muestras en la reconstruccion del yacimien-
to, se seleccionaran tres subconjuntos del total de sondajes considerando ambos dominios, los
cuales han sido escogidos en forma aleatoria del total: 427 sondajes de un total de 610 (70%),
lo que equivale a aproximadamente un 70% de datos condicionantes; 487 sondajes (80%),
lo que equivale a aproximadamente un 81% de datos condicionantes; y 547 sondajes (90%),
lo que equivale a aproximadamente un 90% de datos condicionantes. Estos subconjuntos,
sumados a la base de datos con la cantidad total de sondajes, componen el estudio con un

total de 4 casos con muestras condicionantes crecientes en cantidad (Figura [5.16)).

5.3.2 Modelamiento Variografico

Se efectia el analisis variografico para los datos. Los variogramas son generados con el
programa GSLIB GAMYV (Deutsch and Journel, 1998) y visualizados con el programa GSLIB
VARGPLT (Deutsch and Journel, 1998)
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Figura 5.15: Media y varianza local a lo largo de la coordenada Z para datos de sondajes y
pozos de tronadura.
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Anisotropia

Para determinar las direcciones pricipales de anisotropia, se calcula el variograma ex-
perimental en todas las direcciones del espacio, visualizando el célculo bajo la forma de un
mapa variografico. La Figura muestra el mapa variografico estandarizado en los pla-
nos X-Y, X-Z e Y-Z para los dos dominios. Se determina que las direcciones principales de

anisotropia son la omnihorizontal y la vertical para ambos casos.

Calculo del Variograma Experimental

Se calculo el variorama experimental en las dos direcciones pricipales: omnihorizontal,
y vertical. Los parametros usados para el calculo del variograma se muestran en la Tabla
y son los mismos para ambos dominios. Debido al amplio espaciamiento entre sondajes,

se utilizan tolerancias relativamente amplias.

Sondajes -70% Sondajes -80%
2400 / 2400 ;
. . R i - [ E ¥
2350 ; A‘;t ' "f!‘ tf;:\ g'v \i j,." s',‘.’.; 2380 ; ‘1 \f f, . i ;
‘1 ) \ i it i
00f | A ” \ ﬁ' i f b 2300 ; fb
o A {g ’ ; H o
S 2250 F ’ ' S 2250
20af 1 2200f 17
2150+ 2150
100 . . . . . . . . . , 2100 . . . . . . . . . ,
722 7225 7.23 7235 724 7245 725 7256 7.26 7265 7.27 722 7226 7.23 7235 724 7245 7.26 7256 726 7265 T7.27
Este w104 Este <104
Sondajes -90% Sondajes -100%
24001 i / 24007 s i ;
P L . ' A Y . ey
2380 ; {/f'l [ q ta\g *"f”{ 1 =‘;‘_; 2350 ; i/'; N ,1" I'e‘ 2t ae f ’i/’; .‘-“;
) I r : 1 Ayl
¢ , s A N
2300 ‘l \ 2300 il B j\‘ i ) |
A ﬁ !1 T AN ),
= L # [ i1 F ¢ 3 i
g 2250 5 2250 I ¥
200f ' 200} ' 1
2150+ 2150
2100 . . . . . . . . . ) 2100 . . . . . . . . . )
722 7225 7.23 72365 7.24 7245 725 7266 7.26 7265 7.27 722 7226 723 7235 724 7245 726 7256 726 7265 7.27
Este <10 Este x10*

Figura 5.16: Elevaciones de los subconjuntos de sondajes.
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Figura 5.17: Mapas variograficos de base de datos de sondajes.
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Modelamiento Variografico

En la Tabla se muestran los parametros utilizados para el ajuste de los variogramas
experimentales. El ajuste se presenta en la Figura [5.18| Fueron utilizadas tres estructuras

esféricas anidadas.

5.3.3 Estimacion

Se realiza la estimacién de las leyes de Cu, mediante kriging ordinario, para el dominio
de estudio, considerando los modelos variograficos ajustados en la seccion anterior. Esto tiene
como fin validar el plan de kriging para la realizacién posterior de las simulaciones gaussianas,
en términos de los pardmetros seleccionados, como el radio de bisqueda y niimero de muestras

para la estimacion.

Los parametros de entrada para la estimacion se presentan en la Tabla La grilla
esta definida por los pardmetros mostrados en la Tabla [5.4]

Pardmetro Direcciéon Direccién
Hortizontal Vertical
Numero de Pasos 20 12
Distancia de Paso 15 6
Tolerancia de Paso 7.5 3
Tolerancia de Azimut 90 90
Ancho de Banda Horizontal o0 50.0
Tolerancia de Dip 22.5 12.5
Ancho de Banda Vertical 100 50

Tabla 5.1: Parametros para el calculo del variograma experimental.

Esférico Esférico Esférico
Pepita Mes. Alcance Mes. Alcance Mes. Alcance
Omn. | Vert. Omn. | Vert. Omn. | Vert.
70% | 0.025 | 0.015 60 50 0.05 | 400 70 | 0.015 00 70
80% 0.02 | 0.015 60 50 0.05 | 400 70 | 0.015 00 70
90% 0.02 | 0.015 60 50 0.05 | 400 70 0.05 o0 70
100% | 0.01 0.02 40 30 0.04 | 250 50 | 0.005 o0 50

Tabla 5.2: Parametros para el modelamiento del variograma.

Cantidad de datos méxima para kriging | 32
Radio de busqueda horizontal 150
Radio de busqueda vertical 150

Tabla 5.3: Pardametros para estimacion.
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El rendimiento de la estimacién se mide mediante la correlacion existente en la validaciéon

cruzada (Figura |5.19)).

5.3.4 Simulacion

A continuacién se presenta la implementacién de la Simulacion Gaussiana Secuencial

(SGS).

Semivariograma Sondajes -70% Semivariograma Sondajes -80%
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Figura 5.18: Ajuste variografico del variograma experimental en las dos direcciones principales
de anisotropia: omnihorizontal (rojo) y vertical (azul).

. ., . Coordenada del centro del | Espaciamiento de
Direccién | Numero de nodos . .
primer nodo la grilla
Este 178 70870.0 20.0
Norte 116 82090.0 20.0
Elevacién 43 2055.0 10.0

Tabla 5.4: Parametros para la definicion de la grilla de estimacion y simulacién.
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Transformacién a Valores Normales

Se requiere transformar las leyes originales a valores normales para el cdlculo del vario-
grama utilizado en la simulacién Gaussiana. Este procedimiento es realizado por un método
grafico. Se asocia a cada valor de la muestra un valor normal, de manera que existe una re-
lacién uno a uno entre los valores originales y los transformados. La interpolacion se realiza
en forma lineal, mientras que la extrapolacion de la cola superior se realiza con un modelo
hiperbélico de pardmetro w = 1 hasta una ley de 5.0 %Cu (Figura [5.20).

Verificacién de Hipdtesis Multi-Gaussiana

Se verifica a continuacion la hipotesis bigaussiana examinando las nubes de correlacién

diferida de los datos y comparando el variograma con el madograma y rodograma.

Se realizan nubes de correlacién diferida para distintas distancias de separacién (5, 20,
y 40 metros). Para el célculo se consideré una biisqueda omnidireccional. Los gréficos de

nubes de correlacién se muestran en la Figura [5.21]
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Figura 5.19: Nubes de correlacion de la validacion cruzada para las distintas densidades de
muestras.
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Modelamiento de Anamorfosis Gaussiana -100%

Valor sin transformar
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L L L L )
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Figura 5.20: Anamorfosis Gaussiana para el caso del estudio con el total de sondajes.

Distancia de paso: S m Distancia de paso: 20 m ) Distancia de paso: 40 m

Cu
Cu

Cu Cu Cu

Figura 5.21: Nubes de correlacién diferida para datos Gaussianos. Distancias 5, 20, y 40
metros.
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Cu -100%

05

Variograma de orden w

Madograma (w=1)
Rodograma (w=0.5)

. . . . ’
0.2 0.5 1.0
Variograma

Figura 5.22: Relacién entre variograma y madograma (azul) y variograma y rodograma (rojo).
Cruces: valores experimentales; lineas: modelo tedrica.

Se tiene que, cuando la distancia de separacién es pequena (en este caso 5 metros), la
nube de correlacion se restringe en torno a la diagonal, mientras que cuando la distancia
es mayor, la nube tiene forma circular. Ademés muestra formas aproximadamente elipticas
(acorde a lo esperado en el modelo multigaussiano) para valores intermedios de la distancia,

por lo que los resultados de este test son satisfactorios.

Para que los datos tengan una distribucién bigaussiana se debe cumplir la relacién entre
variogramas de orden w dada por la ecuacién vista en la Subseccion 2.3.1] El grafico
de la Figura , en escala log-log, muestra la relacién entre el variograma (w = 2) y
el madograma (w = 1) y el rodograma (w = 0.5). Se tiene que los valores experimentales
se ajustan bien a la relacion tedrica. Los variogramas, madogramas y rodogramas fueron

calculados en la direcciéon omnihorizontal y vertical.

Finalmente, considerando ambos tests realizados, es posible concluir que los datos trans-
formados de ley de Cu poseen una distribucién Gaussiana univariable y bivariable. Por lo

tanto, es posible realizar las simulaciones bajo el modelo multi-gaussiano.

Variograma de Valores Normales

Luego de haber comprobado el comportamiento multigaussiano de las variables trans-
formadas, se realiza el andlisis variogréafico, construyendo primero los variogramas experimen-

tales y luego ajustando un modelo lineal de regionalizacion.

En la Tabla se presentan los modelos ajustados con sus respectivos parametros.
El ajuste se muestra en la Figura [5.23| El modelamiento se realiza en las direcciones

omnihorizontal y vertical.
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Parametros

Se utiliza el programa SGSIM de GSLIB para generar realizaciones Gaussianas. Los

datos fueron asignados a los nodos. Se presentan en la Tabla el resto de los parame-

tros utilizados. Los mapas de las primeras dos realizaciones, ademés del promedio de las

realizacione obtenidas, se muestran en la Figura |[5.24.

Esférico Esférico Esférico
Pepita Mes. Alcance Mes. Alcance Mes. Alcance
Omn. | Vert. Omn. | Vert. Omn. | Vert.
70% 0.15 | 0.22 20 60 0.63 | 400 120 - - -
80% 0.15 0.2 20 20 0.65 | 400 130 - - -
90% 0.15 0.2 20 10 0.65 | 420 180 - - -
100% | 0.15 | 0.18 20 20 0.2 420 50 0.47 | 420 400

Tabla 5.5: Parametros para el modelamiento del variograma de valores normales.
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Figura 5.23: Ajuste variografico del variograma experimental en las dos direcciones principales
de anisotropia: omnihorizontal (rojo) y vertical (azul).
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Validacién de Resultados

El histograma de todas las realizaciones simuladas juntas, para el caso con el total de
informacion de sondajes, se presenta en la Figura Se oberva que la reproduccién de

la media y la varianza disminuyen con respecto a la distribucién de referencia.

Se presentan los histogramas de las medias y varianzas calculadas para cada realizacién
individual en la Figura[5.26] para el caso con el 100% de los datos. Estos graficos muestran la
buena reproduccion del histograma. El gréfico cuantil contra cuantil de todas las realizaciones
simuladas se presentan juntos en la Figura [5.27] Se observa una buena reproduccién de los
cuantiles de la distribucion de referencia, con una leve desviacion para las altas leyes. Los

graficos para el resto de los casos con menor informacion se presentan en [Anexos

Nimero de realizaciones 30
Ntumero semilla 32146
Maéx. datos originales y
. i 32
previamente simulados
Tamano de grilla multiple 3
Radio d? bisqueda 200 m
horizontal.
Radio de busqueda vertical. 300 m

Tabla 5.6: Parametros para simulacién convencional mediante SGSIM.

Cota
Cota

i -Ei
71 715 72 725 73 735 74 71 715 72 725 73 7365 74

Este %104
SGSIM - Realizacion 2 Norte 83500

3 :;?35_ .':i‘:‘ i
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-
I:Lss‘:

71 7.15 72 7.25 7.3 7.35 74 71 7.15 72 7.25 7.3 7.35 T4

x10% Este %10%
SGSIM - Promedio Realizaciones Norte 83500
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Figura 5.24: Elevaciones de realizaciones con metodologia convencional SGSIM.
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Histograma de valores simulados SGSIM -100%
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Figura 5.25: Histograma de todos los valores simulados mediante SGSIM para el caso con el
100% de los datos. Media, desv. est. y varianza de la distribucién de referencia: 0.41, 0.26
y 0.067 respectivamente.
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Figura 5.26: Media y varianza para realizaciones mediante SGSIM.
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Figura 5.27: Q-q plot de realizaciones mediante SGSIM.
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5.4 Estudio con Metodologia de Direcciones Variables

Esta seccién se enfoca en la simulacion de leyes utilizando un campo de direcciones
variables. Se comienza generando el campo de direcciones variables a partir de mediciones
condicionanates de los angulos de azimut y dip para las muestras, los cuales presentan di-
recciones variables. El objetivo es generar el campo en tres dimensiones, el cual serd dato
de entrada en los programas GAMV_LVA, KT3D_LVA y SGS_LVA (Boisvert and Deutsch,
2010), los cuales se utilizaran para realizar el estudio variogréfico para luego realizar la esti-

macién y simulacion de leyes.

5.4.1 (Generacién del Campo de Direcciones Variables

Para la generacion del campo de direcciones variables se utiliza el método de interpolar
del campo a partir de los datos condicionantes entregados en la base de datos de mineral
de tipo mixto (Figura [5.28]). En la Tabla se resume informacién parcial de los datos

condicionantes. La totalidad de las muestas se presentan en [Anexos|

Datos Condicionantes LVA
12

Este 745 8.2 Norte

Figura 5.28: Vista isométrica de los datos condicionantes LVA.

La estimacion del campo de direcciones variables se realiza con inverso de la distancia,
con un valor de w igual a 3. Se realiza la separacién en componentes de la informacién de
azimut y buzamiento de las muestras para proceder luego con la estimacion de las compo-
nentes por separado. Se decide utilizar una razén de anisotropia max:min de 4:1, el cual se
obtiene de los variogramas experimentales de la metodologia convencional, con una séla di-
reccién principal de anisotropia, como una aproximacion de esta razon para todo el dominio.

El campo estimado se presenta en la Figura [5.29|

5.4.2 Variografia con Campo de Direcciones Variables

Se efectia el andlisis variografico para los datos, esta vez considerando los datos de

entrada de la geologia plasmada en el campo de direcciones variable. Los variogramas son
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Dato X Y 7 Azimut | Dip
1 71,775 | 83,250 | 2,375 90 -13.5
2 71,925 | 83,250 | 2,375 90 11.3
3 72,075 | 83,250 | 2,325 90 -42.0
4 | 72,225 | 83,250 | 2,275 90 -38.7
5 72,225 | 83,250 | 2,325 90 -394
6 72,375 | 83,250 | 2,275 90 35.0
7 172,375 | 83,250 | 2,325 90 43.8
8 72,375 | 83,250 | 2,375 90 37.2
9 72,525 | 83,250 | 2,325 90 16.7
10 | 72,525 | 83,250 | 2,375 90 29.2

Tabla 5.7: Informacién de datos condicionantes.

generados con el programa GSLIB GAMV_LVA (Boisvert y Deutsch, 2010) y visualizados
con el programa GSLIB VARGPLT (Deutsch y Journel, 1998). Posteriormente se realiza el
modelamiento de estos variogramas isétropos para dar origen a los variogramas modelados
que seran datos de entrada en las estimaciones y simulaciones secuenciales con direcciones

variables que se realizan con el programa KT3D_LVA y SGS_LVA, respectivamente.

Se comienza por los variogramas experimentales omnidireccionales. En la Tabla se
muestran los pardametros ingresados para los variogramas experimentales, tomando cuidado
que ahora las dimensiones de las zonas se veran modificadas por el escalamiento L-ISOMAP
y podrian ser incrementadas las dimensiones originalmente descritas sin restriccion en la

dimensionalidad.

Una vez definidos los pardmetros necesarios para la construccion de los variogramas

experimentales se procede a su modelamiento. En la Tabla se presentan los modelos

Estimacion del Campo LVA

2 R f//}/ff{f////;
SN »/r/,f,/ cc ~
\ \‘* ”/ 'J/ i

2450

2400

7.35 74
%10*

Figura 5.29: Restultado de la estimacién del campo LVA a partir de los datos condicionantes,
mediante inverso de la distancia.
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ajustados con sus respectivos parametros. El ajuste se muestra en la Figura [5.30, Fueron

utilizadas dos estructuras esféricas anidadas.

5.4.3 Estimacion

Se realiza la estimacion de las leyes de Cu, mediante kriging ordinario, a través de la ru-
tina KT3D_LVA, para el dominio completo, considerando los modelos variograficos ajustados

en la seccién anterior.

Los pardmetros de entrada para la estimacién se presentan en la Tabla [5.10] La grilla
de estimacion es la misma que se utilizoé anteriormente, definida por los parametros mostrados
en la Tabla [5.4]

Se presentan en la Figura las nubes de correlacién para la validacion cruzada,

mediante las cuales se puede observar el desempeno de la estimacién.

5.4.4 Simulacion

A continuacién se presenta la implementacién de la Simulaciéon Gaussiana Secuencial
con direcciones variables (SGSLVA).

Parametro Dir. Omnidireccional
Numero de Pasos 16
Distancia de Paso 50
Tolerancia de Paso 52
Tolerancia de Paso 52
Num. de offsets del grafo 1
Nidm. de puntos landmark (x, y ,z) 552
Méx. nium de dimensiones a usar 100

Tabla 5.8: Parametros para el calculo del variograma experimental LVA.

Esférico Esférico
Pepita | Mes. | Alcance | Mes. | Alcance
70% | 0.0049 | 0.027 65 0.045 370
80% | 0.0051 | 0.025 60 0.045 400
90% | 0.0051 | 0.025 60 0.041 350
100% | 0.005 | 0.022 60 0.043 400

Tabla 5.9: Parametros para el modelamiento del variograma.

Cantidad de datos maxima para kriging | 32
Max. radio de busqueda isétropo 1000

Tabla 5.10: Parametros para estimacion.
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Variograma de Valores Normales

Aligual que para la metodologia anterior, se realiza el anélisis variografico, construyendo

primero los variogramas experimentales y luego ajustando un modelo lineal de regionalizacion.

En la Tabla se presentan los modelos ajustados con sus respectivos pardmetros.
El ajuste se muestra en la Figura [5.32], El modelamiento se realiza en las direccion omni-

direccional.

Esférico Esférico
Pepita | Mes. | Alcance | Mes. | Alcance
70% 0.1 0.21 70 0.69 500
80% 0.12 | 0.19 70 0.69 500
90% 0.21 0.1 70 0.69 500
100% | 0.21 0.1 70 0.69 550

Tabla 5.11: Parametros para el modelamiento del variograma LVA de valores normales.

Semivariograma LVA -70% Semivariograma LVA -80%
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Figura 5.30: Ajuste variografico LVA..
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Parametros

Se utiliza el programa SGS_LVA para generar realizaciones Gaussianas. Se presentan

en la Tabla los parametros utilizados. Los mapas de las primeras dos realizaciones,

ademas del promedio de las realizacione obtenidas, se muestran en la Figura [5.33|

Numero de realizaciones 30
Ntumero semilla 32146
Maéx. datos originales y
. . 32
previamente simulados
Max. rfidlo de busqueda 1000 m
1sotropico.

Tabla 5.12: Parametros para simulacién convencional mediante SGS_LVA.

Validacion Cruzada LVA -80%
e Mumber of data 5956

2.00_Validacion Cruzada LVA -70% 2.00_
Number plotted 5943

.. Wumber of data 5196 ]
e Number plotted 5183 Y

X Variable: mean .447 X Variable: mean .442

std. dev. .180 std. dev. 176
Y Variable: mean .432 Y Varlable: mean .426
std. dev. .278 std. dev. .270

correlation .616

conelation .609
rank correlation .681

rank correlation .684

1
2.00 2.00
Estimate Estimate
2.00_Validacion Cruzada LVA -90% 2.00_Validacion Cruzada LVA -100%
. LK Mumber of data 6651 | . .. Mumber of data 7338
Number plotted 6638 . Number plotted 7325
1 .
-

X Variable: mean .440 ] X Variable: mean .441
std. dev. .213 1.50_| std. dev. .205
Y Variable: mean .429 ¥ Variable: mean .430
std. dev. .268 std. dev. .264
correlation .621 correlation .622
o rank correlation .683 @ 1 rank correlation .679

El > 1.00]

£ = ]

T T T 1
2.00 00 50 1.00 1.50 2.00

Estimate Estimate

Figura 5.31: Nubes de correlaciéon de la validacién cruzada para las distintas densidades de

muestras.

7



CAPITULO 5

ESTUDIO CON METODOLOGIA DE DIRECCIONES VARIABLES

Validacién de Resultados

El histograma de todas las realizaciones simuladas juntas, para el caso con el total de

informacién de sondajes, se presenta en la Figura [C.11] Se oberva que la reproduccién de
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Figura 5.32: Ajuste variografico del variograma LVA de valores normales.
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Figura 5.33: Elevaciones de realizaciones con metodologia convencional SGS_LVA.
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Histograma de valores simulados SGS_LVA -100%
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Figura 5.34: Histograma de todos los valores simulados mediante SGS_LVA para el caso con
el 100% de los datos. Media, desv. est. y varianza de la distribucién de referencia: 0.41, 0.26
y 0.067 respectivamente.
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Figura 5.35: Media y varianza para realizaciones mediante SGS_LVA.

la media y la varianza disminuyen con respecto a la distribucién de referencia.

Se presentan los histogramas de las medias y varianzas calculadas para cada realizacion
en forma individual en la Figura [C.12] para el caso con el 100% de los datos. Estos graficos
muestran una sesgada reproduccién del histograma. El grafico cuantil contra cuantil de
todas las realizaciones simuladas se presentan juntos en la Figura [5.36] Se observa una
mala reproduccion de los cuantiles de la distribucién de referencia, con grandes desviaciénes

para las altas leyes.

Los graficos presentados para el resto de los casos con menor informacion se presentan

en [Anexos
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Q-q plot para Cu
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Figura 5.36: Q-q plot de realizaciones mediante SGS_LVA.

5.5 Comparacion entre Métodos Estudiados

Finalizado el estudio entre ambos métodos, para distintas densidades de informacion,
se procede a la comparacion del desempeno obtenido entre los métodos, tanto en términos

de estadisticos como en terminos de la planificacién minera.

Para estudiar el desempeno, las realizaciones son comparadas con la informacion dis-
ponible de los pozos de tronadura guardada para la validaciéon. Para el promedio de las
realizaciones, la informacién de los pozos es comparada con los nodos méas cercanos en el
modelo simulado, con una distancia maxima de busqueda de hasta 10 m, y el coeficiente
de correlacién es calculado. Se observa que, para el caso de la simulacién convencional,
los coeficientes de correlacién son menores a 0.2, lo que se considera bajo, y se mantienen
relativamente constante variando erraticamente con la densidad de informacién. La mala co-
rrelacion se debe a la gran diferencia entre las distribuciones de la informacién entre sondajes
y pozos. Para el caso de la simulacién con direcciones variables, se observa un mejoramiento
importante en la correlacién. El coeficiente de correlacién, para el caso con menor densidad
de informacién, es de 0.43, y mejora levemente a medida que se agregan sondajes, hasta un
valor de 0.49. Lo anterior indica que integrar un campo de direcciones variables en el depdsito

es clave a la hora de realizar la estimacién.

Las nubes de correlacién para el promedio de las simulaciones se presentan en la Figura

y 15.38] para cada uno de los casos de estudio con distinta densidad de informacion.

En términos del enfoque de la planificacion minera, y la medicion de la precision ob-
tenida prediciendo la cantidad de metal, se utiliza la informacién de los pozos de tronadura

guardados para la validacion.
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Figura 5.37: Nubes de correlacién entre los datos de pozos de tronadura y el valor promedio
de las simulaciones en los nodos mas cercanos, mediante SGSIM.
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Figura 5.38: Nubes de correlacién entre los datos de pozos de tronadura y el valor promedio
de las simulaciones en los nodos mas cercanos, mediante SGS_LVA.
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Semivariograma de Pozos
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Figura 5.39: Variograma experimental y modelado para leyes de Cu de pozos de tronadura
utilizado para kriging ordinario.

Se realiza kriging ordinario con la informacion para reconstruir la realidad. Debido
a que los datos estan localizados con gran densidad en el espacio, el efecto suavizador del
kriging no tiene mayor incidencia. El variograma experimental es calculado y modelado para
la direccién omnidireccional (Figura [5.39).

La cantidad de metal es calculada considerando bloques de 20 por 20 por 10 m?, para
leyes de corte que van de 0.3 %Cu a 0.9 %Cu, en los bloques del espacio categorizados
con la mineralogia mixta, préximos en términos espaciales a las muestras utilizadas. FEl
desempeno de los métodos estudiados muestra grandes diferencias. Por ejemplo, para una
ley de corte de 0.7 %Cu, se tiene que la metodologia convencional no estima ningtina cantidad
de metal por sobre esta ley, mientras que la metodolgia que incluye direcciones variables de
anisotropia muestra un error inicial de 55% para el caso con menor informacién, y mejorando
progresivamente el desepeno a medida que se agregan sondajes hasta obtener un error de

0.6% para el caso con el 100% de la informacién de sondajes.

La cantidad de metal esperada para las 30 realizaciones de la simulaciéon gaussiana
secuencial convencional y la que incluye direcciones variables, para una ley de corte de 0.7
%Chu, y para distintas densidades de infomacién se comparan con la cantidad real de metal,
estimada con kriging ordinario, en la Tabla [5.13] y la variacién del error para distintas leyes

de cortes en la Figura [5.40]|

La gran diferencia se atribuye a que, a pesar de que la simulacion convencional es capaz
de reporducir valores extremos, se incluye el efecto proporcional, por lo que los valores espe-
rados de las realizaciones mantienen la distribucion del histograma de los datos de entrada,
mientras que al incluir direcciones variables en la estimacién, la reproduccién de la informa-

cién en el espacio se modifica de forma importante, de manera ya apreciada en los gréaficos
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Error en tonelaje de metal vs. ley de corte
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Figura 5.40: Variacién del error en la estimacién del tonelaje de metal versus ley de corte.

cuantil contra cuantil para cada una de las realizaciones. El valor esperado de las leyes en
los bloques del espacio categorizados con la mineralogia mixta, proximos a las muestras de

los pozos utilizadas se muestra en la Figura [5.41], comparandose la realidad estimada, y los
métodos descritos para el caso con el 100 % de la informacion.

Caso Toneladas de Cu | Diferencia | Error %
Realidad 38512
70% 0 -38512 -100.0
80% 0 -38512 -100.0
SGSIM 90% 619 -37893 -98.4
100% 326 -38186 -99.2
70% 59972 21460 55.7
80% 45793 7281 18.9
SGS_LVA 90% 41197 2684 6.9
100% 38733 220 0.6

Tabla 5.13: Cantidad de metal esperado sobre ley de corte para los distintos casos, compados
con la realidad del kriging ordinario de los pozos de tronadura.
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Figura 5.41: Comparacién de valores esperados de leyes en modelo de bloques de mineralogia
mixta, entre los métodos estudiados y la realidad.
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Capitulo 6
Conclusiones y Recomendaciones

Se presentan a continuacion las principales conclusiones extraidas de esta memoria.

Cuando existe conocimiento de caracteristicas no lineales en los depdsitos, éstas deben
ser modeladas. La principal ventaja de incorporar un campo de direcciones variables en la

estimacion de leyes es un aumento de la precision lograda.

Luego de hacer un estudio sobre cuales son las variables més importantes a la hora de
reproducir un cuerpo geoldgico con caracteristicas de plegamiento, sin duda el factor mas
importante para que la tarea sea lograda con éxito es la densidad de muestras, caracterizada
en términos mineros a través de la obtencion de sondajes para etapas de prospeccién y
exploracion. Es de vital importancia el incluir la cantidad de sondajes adecuados para evitar

cualquier tipo de imprecisiones en la caracterizacién de los cuerpos.

El estudio de los casos sintéticos muestra los resultados esperados, aumentandose la
precision de la estimacion para figuras suaves, con baja amplitud y mayor periodo y espesor.
Un numero de sondajes mayor se hace necesario para depdsitos con alta irregularidad y

mayores cambios en el manteo.

Para el caso de estudio es importante mencionar que con respecto al Campo LVA ge-
nerado, si bien la metodologia que se propuso no es considerada como una generalidad para
obtener cualquier campo, sino que fue obtenido de forma particular para el caso estudio,
viene al caso discutir acerca de su manera de obtencién. Esta se realizé mediante inverso
de la distancia, el cual tuvo un desempeno apropiado, con el incremento de la correlacion
entre datos simulados y la realidad. Queda propuesto la comparacién de los resultados al
momento de obtener un campo mediante kriging. Otro punto importante es la obtencion
de los ratio de anisotrpia en el campo de direcciones variables. Si bien éste fue impuesto
como supuesto para el presente estudio de acuerdo a los alcances de los variogramas con una

sola direccién principal, con resultados positivos, se recomienda realizar un ajuste del ratio
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mediante la técnica del momento de inercia del mapa de covarianza local, oteniendose asi la
orientacion y magnitud de la anisotropia en cada una de las celdas. Esto podria ayudar atin

mas al incremento en la precision de los resultados.

La metodologia convencional, mediante la simulacién de leyes incluyendo sélo una di-
reccion principal de anisotropia dista mucho, en términos del desempeno de la estimacion,
con respecto a la metodologia que incluye direcciones variables. Para la primera metodolo-
gia, por un lado, se obtiene una buena reproduccion del histograma de los datos de entrada,
por lo que las realizaciones son validas. Sin embargo, el problema se produce en la poca
correlacion existente entre los datos de pozos de tronadura y los de sondajes, por lo que, la
seleccion de la vecindad mediante distancias euclideanas no es la mejor opcién. Es necesario,
por lo tanto, incluir un campo de direcciones variables. Para esta segunda metodologia es
importante mencionar que no fue capaz de conservar las propiedades estadisticas de los datos
de entrada, debiéndose esto a la ya mencionada distorision de las distancias al momento de
cambiar la dimensionalidad del espacio, por lo que la seleccion de la vecindad escogida para
la simulacién de leyes se realiza de manera distinta. Se recomienda el estudio de la distorsién

del histograma para la simulaciéon bajo un campo de direcciones variables.

Como resultado de lo anterior, se obtiene un aumento en el coeficiente de correlacién
entre las realizaciones y la realidad, variando en forma positiva a medida que se agrega
mayor densidad de informacion, mientras que para la simulacién convencional no se observa

un comportamiento predecible para la correlacion de los datos.

Ademas se logran mejores resultados, en términos de la planificacién minera, al estimar
el contenido de metal para una cierta ley de cobre en el depédsito. En este andlisis si es de
gran incidencia el nimero de sondajes con los que se cuenta, ya que, en este caso, un 30%
menos de informacién resulté en una sobre estimacién del contenido de metal de un 50% con
respecto a la realidad proveniente de la informaciéon de los pozos de tronadura guardados
para la validacion, mientras que con el total de sondajes la sobre estimacion fue sélo de un

0.6%. Utilizar un campo de direcciones variables fue clave para este caso de estudio.
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Anexo A

Histogramas desagrupados para datos

de sondajes
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Figura A.1: Histogramas desagrupados para datos de sondajes.

91



Anexo B

Datos condicionantes para generacion
del campo LVA

Dato X Y Z | Azimut | Dip
71775 | 83250 | 2375 90 -13.5
71925 | 83250 | 2375 90 11.3
72075 | 83250 | 2325 90 -42.0
72225 | 83250 | 2275 90 -38.7
72225 | 83250 | 2325 90 -39.4
72375 | 83250 | 2275 90 35.0
72375 | 83250 | 2325 90 43.8
72375 | 83250 | 2375 90 37.2
72525 | 83250 | 2325 90 16.7
10 | 72525 | 83250 | 2375 90 29.2
11 | 72675 | 83250 | 2375 90 0.1

12 | 72825 | 83250 | 2375 90 284
13 | 72825 | 83250 | 2425 90 35.0
14 | 72975 | 83250 | 2425 90 0.1

15 | 72975 | 83250 | 2475 90 -22.8
16 | 73125 | 83250 | 2425 90 -35.0
17 | 73125 | 83250 | 2475 90 -40.0
18 | 73275 | 83250 | 2375 90 -29.2
19 | 73425 | 83250 | 2325 90 -26.6
20 | 73425 | 83250 | 2375 90 -21.8
21 | 73575 | 83250 | 2275 90 -20.8
22 | 71775 | 83350 | 2375 90 -13.5
23 | 71925 | 83350 | 2375 90 11.3
24 | 72075 | 83350 | 2325 90 -42.0

—_

© 00 O U= W N

Tabla B.1: Datos condicionantes para generacion del campo LVA - pt. 1.

92



COMPARACION ENTRE METODOS ESTUDIADOS

CAPITULO B

Dato X Y Z | Azimut | Dip
25 | 72225 | 83350 | 2275 90 -38.7
26 | 72225 | 83350 | 2325 90 -39.4
27 | 72375 | 83350 | 2275 90 35.0
28 | 72375 | 83350 | 2325 90 43.8
29 | 72375 | 83350 | 2375 90 37.2
30 | 72525 | 83350 | 2325 90 16.7
31 | 72525 | 83350 | 2375 90 29.2
32 | 72675 | 83350 | 2375 90 0.1
33 | 72825 | 83350 | 2375 90 28.4
34 | 72825 | 83350 | 2425 90 35.0
35 | 72975 | 83350 | 2425 90 0.1
36 | 72975 | 83350 | 2475 90 -22.8
37 | 73125 | 83350 | 2425 90 -35.0
38 | 73125 | 83350 | 2475 90 -40.0
39 | 73275 | 83350 | 2375 90 -29.2
40 | 73425 | 83350 | 2325 90 -26.6
41 | 73425 | 83350 | 2375 90 -21.8
42 | 73575 | 83350 | 2275 90 -20.8
43 | 71775 | 83450 | 2375 90 -13.5
44 | 71925 | 83450 | 2375 90 11.3
45 | 72075 | 83450 | 2325 90 -42.0
46 | 72225 | 83450 | 2275 90 -38.7
A7 | 72225 | 83450 | 2325 90 -39.4
48 | 72375 | 83450 | 2275 90 35.0
49 | 72375 | 83450 | 2325 90 43.8
50 | 72375 | 83450 | 2375 90 37.2
51 | 72525 | 83450 | 2325 90 16.7
52 | 72525 | 83450 | 2375 90 29.2
53 | 72675 | 83450 | 2375 90 0.1
54 | 72825 | 83450 | 2375 90 28.4
55 | 72825 | 83450 | 2425 90 35.0
56 | 72975 | 83450 | 2425 90 0.1
57 | 72975 | 83450 | 2475 90 -22.8
58 | 73125 | 83450 | 2425 90 -35.0
59 | 73125 | 83450 | 2475 90 -40.0
60 | 73275 | 83450 | 2375 90 -29.2
61 | 73425 | 83450 | 2325 90 -26.6
62 | 73425 | 83450 | 2375 90 -21.8
63 | 73575 | 83450 | 2275 90 -20.8
64 | 71775 | 83550 | 2375 90 -13.5

Tabla B.2: Datos condicionantes para generacion del campo LVA - pt. 2.
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Dato X Y Z | Azimut | Dip
65 | 71925 | 83550 | 2375 90 11.3
66 | 72075 | 83550 | 2325 90 -42.0
67 | 72225 | 83550 | 2275 90 -38.7
68 | 72225 | 83550 | 2325 90 -39.4
69 | 72375 | 83550 | 2275 90 35.0
70 | 72375 | 83550 | 2325 90 43.8

Tabla B.3: Datos condicionantes para generacién del campo LVA - pt. 3.
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Anexo C

Validacion de Resultados

Histograma de valores simulados SGSIM -70%
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Figura C.1: Histograma de todos los valores simulados mediante SGSIM para el caso con el
70% de los datos. Media, desv. est. y varianza de la distribucién de referencia: 0.42, 0.27 y
0.073 respectivamente.
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Figura C.2: Media y varianza para realizaciones mediante SGSIM - 70%.
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016 Histograma de valores simulados SGSIM -80%
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Figura C.3: Histograma de todos los valores simulados mediante SGSIM para el caso con el
80% de los datos. Media, desv. est. y varianza de la distribucién de referencia: 0.41, 0.27 y
0.073 respectivamente.
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Figura C.4: Media y varianza para realizaciones mediante SGSIM - 80%.
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Histograma de valores simulados SGSIM -80%
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Figura C.5: Histograma de todos los valores simulados mediante SGSIM para el caso con el
90% de los datos. Media, desv. est. y varianza de la distribucién de referencia: 0.41, 0.27 y
0.073 respectivamente.
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Figura C.6: Media y varianza para realizaciones mediante SGSIM - 90%.
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Histograma de valores simulados SGS_LVA -70%
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Figura C.7: Histograma de todos los valores simulados mediante SGS_LVA para el caso con
el 70% de los datos. Media, desv. est. y varianza de la distribucién de referencia: 0.42, 0.27
y 0.073 respectivamente.
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Figura C.8: Media y varianza para realizaciones mediante SGS_LVA - 70%.
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018 Histograma de valores simulados SGS_LVA -80%
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Figura C.9: Histograma de todos los valores simulados mediante SGS_LVA para el caso con
el 80% de los datos. Media, desv. est. y varianza de la distribucién de referencia: 0.41, 0.27
y 0.073 respectivamente.
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Figura C.10: Media y varianza para realizaciones mediante SGS_LVA - 80%.
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Histograma de valores simulados SGS_LVA -90%
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Figura C.11: Histograma de todos los valores simulados mediante SGS_LVA para el caso con
el 90% de los datos. Media, desv. est. y varianza de la distribucién de referencia: 0.41, 0.27
y 0.073 respectivamente.
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Figura C.12: Media y varianza para realizaciones mediante SGS_LVA - 90%.
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