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CO-SIMULACION DE LEYES DE COBRE TOTAL Y COBRE SOLUBLE

La evaluacion de yacimientos es una etapa temprana dentro de la vida de un proyecto minero vy,
tiene un alto impacto en el desarrollo del mismo. Las decisiones que se toman en los siguientes
procesos de una mina, estan ligadas a los resultados entregados por esta etapa. EI modelo que se
obtiene del yacimiento es utilizado para tener una planificacion a largo plazo, la cual varia a medida
que se obtiene mayor informacién durante la vida de la mina. De esta manera, entre mas preciso
sea el modelo y més informacion entregue, la primera planificacion tendra una base mucho mas
estable y constante a lo largo del proyecto.

En este trabajo de memoria, se trabaja con muestras de sondajes de exploracion con informacion
de leyes de cobre total y cobre soluble. Ademas, se acompafia de alguna informacién geoldgica
como mineralizaciones y litologias presentes en las muestras. Con esta base de datos, se desarrolla
un analisis exploratorio para tener una vision clara de las caracteristicas de los datos. Luego, se
desarrolla una metodologia de co-simulacién de dos variables relacionadas por medio de una
restriccion geoquimica. Estas variables son el cobre total y la razén de solubilidad, esta ultima,
obtenida de la razon entre cobre soluble y cobre total. A estas variables se les aplica una
transformacion gaussiana y un posterior andlisis variografico, del cual se obtiene un modelo lineal
de corregionalizacion. Finalmente, para hacer la co-simulacion multigaussiana se utiliza el
algoritmo de bandas rotantes.

Una vez que se obtienen los escenarios de las simulaciones, se validan comparandolos con las
estadisticas de los datos originales, la distribucion espacial de las leyes simuladas, las correlaciones
entre las leyes de cobre total y soluble y, la respectiva restriccion geoquimica. Cuando el modelo
se acepta como representativo de los datos utilizados, se realiza un estudio de probabilidad de
enviar los bloques a diferentes destinos, utilizando las leyes de cobre total y la razon de solubilidad
de cada bloque. Ademas, se hacen modelos de probabilidad de superar una cierta ley de corte de
cobre total.

Con estos resultados, se concluye que las simulaciones son un proceso muy util e importante al
momento de tener una planificacion en el largo plazo. Si bien se trabaja con minerales oxidados,
no siempre el mejor destino serd la lixiviacion como se podria deducir en un comienzo. Es
importante hacer un estudio de las leyes obtenidas para tener un mapa de probabilidades de cada
bloque con su respectivo destino y asi, obtener la mejor recuperacion del bloque en el proceso
optimo.
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CO-SIMULATION OF TOTAL COPPER AND SOLUBLE COPPER GRADES

Reservoir assessment is an early stage in the life of a mining project and has a high impact on the
development of the mine. The decisions that are made in the following processes of a mine, are
linked to the results delivered by this stage. The obtained reservoir model is used for long-term
planning, which varies as more information is obtained during the life of the mine. Thus, the more
precise the model and more information delivered, the earlier planning will have a much more
stable and constant basis throughout the project.

In this thesis, it is working with samples of exploration drillings with information of total copper
and soluble copper grades. Moreover, it accompanied by some geological information as
mineralization and lithologies present in the samples. With this database, an exploratory analysis
is developed to have a clear vision of the characteristics of the data. Then, a co-simulation
methodology of two variables related by a geochemical restriction is developed. These variables
are the total copper and the solubility ratio, the latter, obtained from the ratio of soluble copper to
total copper. To these variables, a gaussian transformation and subsequent variographic analysis
are applied, from which a linear model of coregionalization is obtained. Finally, in order to do the
multigaussian co-simulation the rotating band algorithm is used.

Once the scenarios of the simulations are obtained, they are validated by comparing them with the
statistics of the original data, the spatial distribution of simulated grades, the correlations between
the total and soluble grades and, the respective geochemical restriction. When the model is accepted
as representative of the data used, a probability study is carried out to send the blocks to different
destinations, using the total copper grades and the solubility ratio of each block. Furthermore,
models of probability of overcoming a certain cutoff grade of total copper are made.

With these findings, it is concluded that the simulations are a very important process when it comes
to having a long-term planning. While it works with oxidized minerals, the best destination will
not always be the leaching process as one might infer at first. It is important to make a study of the
grades obtained to have a probability map of each block with its respective destination and thus,
obtaining the best recovery of the block in its optimum process.
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1. Introduccion

Los proyectos mineros se han visto muy afectados por las bajas leyes de los yacimientos. Chile en
particular, ha vivido esta dificultad en los Gltimos afios con el cobre a medida que se agotan sus
yacimientos. Las caidas de precio del commodity, hacen que las decisiones de llevar a cabo un
negocio minero tengan que ser tomadas con mucho criterio y con la mayor cantidad de informacion
posible. Esta informacion es cada vez mas complicada de obtener, debido a que los nuevos
depdsitos o las expansiones de las operaciones existentes, por lo general, se encuentran a mayores
profundidades o ubicados en zonas de dificil acceso. Ademas, en el caso del cobre, los yacimientos
pueden presentar diferentes mineralizaciones. Existen dos grupos principales: minerales oxidados
y sulfurados, debido a las diferencias mineraldgicas que tienen estos tipos de mineralizacién, deben
ser tratados de formas diferentes para obtener una recuperacion optima.

Para llegar a la decision de explotar un yacimiento, es necesario (ademas de otros factores igual de
importantes) conocer con el mayor detalle la cantidad y calidad del mineral depositado. Dentro de
las ramas de la mineria existe la evaluacion de yacimientos, cuyo propdsito fundamental es entregar
un modelo del yacimiento con la mayor cantidad de informacion de leyes, tipos de rocas,
mineralizaciones, entre otros. Ademas de tener esta informacion, es necesario conocer la
incertidumbre de la misma, para ello se tienen diferentes técnicas de simulacion de variables, cuyos
resultados son diferentes posibles escenarios de cdmo se distribuyen las variables estudiadas.

Todo esto, hace imprescindible realizar una correcta evaluacion de recursos, que permita entregar
escenarios con la variabilidad de las leyes lo mas fidedignos en relacion a la realidad del depdsito.
En particular, la variabilidad de los modelos obtenidos de la evaluacidn de recursos aparece como
una medida muy importante para cuantificar la incertidumbre asociada, ya que relaciona el negocio
CoN Su riesgo econémico.

El tema principal de este trabajo es co-simular leyes de cobre total y cobre soluble, para lo cual se
utilizan muestras de sondajes de exploracion de un yacimiento tipo pérfido cuprifero. La dificultad
de esta co-simulacién es que las variables de cobre total y soluble tienen una relacién geoguimica
que debe cumplirse siempre (cobre total es siempre mayor o igual al cobre soluble). Para lograr
esto se debe hacer un cambio de variable. Las co-simulaciones se realizan sobre una grilla
entregada previamente con dos unidades de estimacion bien definidas.



1.1. Motivacion del trabajo

La rentabilidad de un proyecto minero estd profundamente relacionada con la cantidad de metal
recuperable por el proceso de la planta de concentracion. En el caso del cobre, este tiene dos
principales destinos de procesamiento: la flotacion y la lixiviacion. Para que el destino sea el
correcto es necesario conocer la cantidad de cobre que es recuperable por cada proceso, esto quiere
decir, que la recuperacion Optima para el caso del cobre soluble (CuS) se da en el proceso de
lixiviacion. No obstante, la cantidad de cobre soluble dentro de un bloque respecto del cobre total
(CuT), determinara si es mejor opcion enviarlo a las pilas de lixiviacion o a la ruta de flotacion.

Si bien el destino del mineral extraido se decide al momento de hacer los anélisis de pozos en el
corto plazo, es importante tener un modelo de largo plazo con un nivel de incertidumbre bajo, en
el cual se indica cuales seran los bloques que deberan ser enviados a cada destino de procesamiento.
La razon principal de que la metodologia empleada en este trabajo se realiza para el largo plazo, es
el tiempo que requiere hacer las simulaciones y su posterior andlisis. Tiempo que la faena no
entrega en el corto plazo, ya que los tiempos entre el muestreo en pozos y la determinacion del
destino son muy acotados.

Este nivel de conocimiento no es directo de obtener de las estimaciones por kriging, ya que los
resultados son modelos de blogque suavizados, que no representan la variabilidad real de las leyes.
Sumado a lo anterior, las leyes de cobre total y cobre soluble deben cumplir la siguiente restriccién
geoquimica:

CuT = CuS

Esto conlleva la sutileza de agregar una nueva variable denominada razén de solubilidad (Sol), que
se define como la razon entre el cobre soluble y el cobre total, la cual serd simulada junto al CuT:

Sl—CuS<1
° " CcuT ~

Finalmente, se pretende realizar una co-simulacion de leyes de cobre total y cobre soluble, para
obtener diferentes escenarios de modelos de bloques con sus respectivas leyes. Esto permite tener
una medida de la incertidumbre asociada a las leyes de cada blogue y a las probabilidades de enviar
un bloque a un destino determinado. Para esto se utiliza un criterio en base a sus leyes de cobre y
razon de solubilidad.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El objetivo general de este trabajo consiste en aplicar un método de co-simulacion de dos variables
que se relacionan por una desigualdad geoquimica. Esta co-simulacion se hace a partir de datos
reales de un yacimiento con muestreo de cobre total y cobre soluble y, con informacion de la
mineralizacion y litologias presente en las muestras.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Realizar un andlisis exploratorio de datos utilizando el software ANDES para evaluacién
de recursos desarrollado en el laboratorio ALGES de la Universidad de Chile.

2. Aplicar métodos geoestadisticos de andlisis variografico, modelamiento de variogramas,
co-simulacion gaussiana multivariable y analisis de resultados.

3. Entregar un modelo de bloques con sus respectivos escenarios de leyes de cobre total y
soluble, y las probabilidades de enviar cada bloque a diferentes destinos en base a las leyes
de cada variable.



1.3. Alcances

La aplicacion del método de co-simulacion de las leyes de cobre total y cobre soluble, se realiza
sobre una base de datos reales modificados por un factor constante por temas de confidencialidad.

En este trabajo de memoria, la etapa de anélisis exploratorio y parte del andlisis variogréfico se
realiza utilizando el software ANDES de evaluacion de recursos desarrollado por el laboratorio
ALGES de la Universidad de Chile.

Las muestras utilizadas tienen los datos de leyes de cobre total, leyes de cobre soluble vy, la
informacidn de tipo de mineralizacion y litologia a la que pertenece.

Finalmente, se asume por simplicidad en el analisis de resultados, que el cobre soluble es el cobre
recuperable por el método de lixiviacion. Se asigna una ley de corte de razon de solubilidad para
enviar cada bloque a lixiviacion o flotacion.



2. Antecedentes

2.1. Conceptos basicos de geoestadistica

2.1.1. Variable Regionalizada

La geoestadistica se define como el estudio de fendmenos regionalizados, es decir, que se extienden
en el espacio y presentan cierta continuidad. Se entiende por “espacio”, el espacio geografico
generalmente, pero también se podra tratar del eje temporal o de espacios mas abstractos [8]. Para
poder trabajar sobre el fendmeno regionalizado se utilizan funciones numéricas llamadas variables
regionalizadas, las cuales miden propiedades o atributos relacionados con el fenGmeno, como por
ejemplo: la porosidad y permeabilidad en un medio poroso, la ley de cierto metal, conductividad,
densidad, entre muchos otros.

Se considera que las variables regionalizadas son realizaciones de funciones aleatorias, las cuales
se suponen (generalmente) que son estacionarias dentro de un dominio de estimacion/simulacion,
es decir, sus distribuciones de probabilidad no varian al desplazarse por el espacio.

Para el caso multivariable se consideran corregionalizaciones para representar a un conjunto de
variables regionalizadas pertenecientes a un mismo campo en el espacio.

2.1.2. Funcién Aleatoria

Una funcion aleatoria se define como el conjunto de variables aleatorias asociadas a los puntos del
dominio Z(x), donde x es un punto geografico asociado a un dominio D € R3. En la literatura, una
funcion aleatoria también se denomina proceso estocastico cuando x varia en un espacio de una
dimensién (1D), y se denomina campo aleatorio cuando x varia en un espacio de mas de una
dimension [1]

Es importante destacar que los datos que se tienen en la realidad corresponden a una sola
realizacion de esta funcién aleatoria y a un dominio acotado en el espacio, por lo tanto, sera
necesario utilizar algunas hipotesis:

= Estacionaridad: implica que la distribucién espacial no varia por traslacion en el espacio, lo
que elimina una posible heterogeneidad de la variable regionalizada y le atribuye una cierta
homogeneidad dentro del espacio de estudio.



= Ergodicidad: las esperanzas matematicas pueden aproximarse mediante la media muestral
0 promedio en el espacio.

Estas simplificaciones promueven el hecho de interpretar a la distribucion espacial mediante sus
parametros mas importantes o primeros momentos como la esperanza y la varianza (los cuales
miden posicién y dispersion respectivamente); vy, la covarianza y variograma (los cuales miden el
grado de similitud entre los datos en funcion de su separacion).

2.1.3. Variogramas Directos y Cruzados

El variograma permite modelar la continuidad espacial o la dependencia espacial de las variables
regionalizadas. Para el caso de una variable se utiliza el variograma directo, mientras que para ver
la interaccidn entre dos variables en el espacio es necesario el variograma cruzado.

El variograma es un ejemplo de momento de orden dos, junto con la covarianza y el correlograma,
los cuales estan definidos con la ayuda de dos sitios.

2.1.3.1. Variograma Directo

Considerando el caso de una cierta variable regionalizada cuyo valor es el resultado de la
realizacion de una funcion aleatoria Z; estacionaria, el variograma se define como:

yi = svar{Z;(x + h) — Z;(x)} (2.1)

yi = S E{Z:(x + h) — Z;()]) (2.2)

Donde:

E: Esperanza matemaética.

Z;: Funcion aleatoria que representa la variable regionalizada.
x: Posicion en el espacio.

h: Vector de separacion.



Para realizar el célculo experimental del variograma, se reemplaza la esperanza tedrica de la
formula por la media experimental de los datos en los sitios conocidos. A continuacion, se presenta
un variograma experimental calculado para una variable en dos direcciones del espacio (Norte 60°
Este y Norte 30° Oeste):

Variogramas direccionales
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llustracion 1: Variograma experimental directo en dos direcciones.

2.1.3.2. Variograma Cruzado

Al igual que para el caso univariable existe el variograma que analiza la continuidad espacial de
méas de una variable. Se supondra que las funciones aleatorias asociadas son conjuntamente
estacionarias, de modo que el variograma sera funcion del vector de separacién entre datos y no de
su posicion absoluta [8]. EI variograma cruzado entre dos funciones aleatorias Z; y Z; para un

vector de separacion h se define como:

vy = cov{Z;(x + h) — Z;(x), Z;(x — h) — Z;(x)} 2.3)
vy = SE(Z(x + h) — Z,(ON[Z (x — ) — Z; ()]} 2.4)
Se puede observar de las formulas anteriores que en el caso que i = j se recupera el variograma

directo. A continuacion, se presenta un variograma cruzado para dos variables (concentracion de
cobalto y niquel) en dos direcciones (Norte 30° Oeste y Norte 60° Este):



Variograma cruzado (cobalto - niguel)
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llustracion 2: Variograma experimental cruzado en dos direcciones.

De acuerdo a la formula del variograma directo o cruzado, la cantidad de datos que se encuentran
a una distancia de separacion exactamente igual a h serian muy escasos (inclusive nulos para
muchos valores de h). Para solucionar este inconveniente de calculo del variograma experimental
y poder darle robustez a su resultado, se introducen algunas tolerancias de célculo sobre las
distancias y direcciones (las tolerancias pueden ser consideradas tanto en 2D como en 3D). A
continuacion, se presentan algunas tolerancias en 2 dimensiones [8]:



Ty

llustracion 3: a) tolerancia angular en torno a la direccion de azimut 8, b) tolerancia segiin ancho de banda, c) tolerancia
segun la distancia y d) el &rea final donde se consideran los datos.

Donde:

h = vector de separacion.

0 = azimut (medido en el sentido del reloj desde la direccion norte).
At = tolerancia en la distancia.

AB = tolerancia en el azimut.

BW = ancho de banda (band width).

T(h) = region de tolerancia asociada al vector h.

Existe un caso especial de tolerancias que cabe destacar:

= Omnidireccional: en este caso la tolerancia al azimut es de 90° y el ancho de banda es
infinito (muy grande en la préctica). Por lo tanto, el variograma experimental solo depende
de la norma del vector h y de su tolerancia, no de la direccion.




Para el caso de tres dimensiones el variograma experimental debe introducir dos nuevas tolerancias,
estas son analogas al azimut y ancho de banda, pero en el plano perpendicular al que forman estos
ultimos. Estas nuevas holguras corresponden a la tolerancia a la inclinacion (dip, el cual se
considera positivo desde el plano horizontal hacia arriba) y el alto de banda (band height) que es
anélogo al ancho de banda presentado en dos dimensiones. A continuacién, se presenta una
ilustracién que muestra la zona de interseccion de dos prismas, que indica la zona de tolerancia:

Tolerancia al Azimut
+
Ancho de Banda

Tolerancia al Dip
+
Alto de Banda

llustracion 4: Zonas de busqueda por pardmetros de tolerancia en 3D (superpuestas).

Tolerancia al Dip
+
Alto de Banda

Tolerancia al Azimut
+
Ancho de Banda

llustracion 5: Prisma de tolerancia, interseccion de zonas de busqueda solapadas de la llustracion 4.
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2.1.4. Modelos de Corregionalizacion

Para llevar el concepto de modelo anidado al caso multivariable, se utiliza el modelo lineal de
corregionalizacion. Para esto, se supone que los variogramas directos y cruzados son
combinaciones de un mismo conjunto de modelos de base:

vi,j € [1L,NLyij(h) = X3=1 bijgu(h) (2.5)

Para el caso de dos variables (N=2) y S estructuras anidadas, la sumatoria se desarrolla como se
muestra a continuacion:

Y11(R) = bl g, (h) + b2, g,(h) + -+ + b3 1 gs(h)
Y22(h) = b3,91(h) + bZ,g,(h) + -+ + b3,g5(h)
Y12(h) = big:(h) + b2, g,(h) + -+ + b3, gs(h)

O sea, matricialmente:

rch) = i:lBugu(h) (2-6)

Donde:

I'(h) = [yij(h)];j=1..n €s la matriz de los variogramas directos y cruzados.
S = es el nimero de estructuras anidadas.

gu(h) es el modelo basico de variograma.

B, = [bj;]; j=1..n € llama matriz de corregionalizacion.

Para la elaboracion del modelo se deben considerar tres aspectos:

= La forma del variograma experimental: esta determina el nimero y tipos de modelos
anidados a utilizar para el ajuste.

= Parédmetros de ajuste: alcances y mesetas que mejor ajustan los modelos.
11




= Verificacion del caracter semi-definido positivo de las matrices de coeficientes: cada una
de las matrices de coeficientes debe ser simétrica de tipo positivo (todos los valores propios
de B,, deben ser positivos o nulos).

Es importante verificar que no existan estructuras redundantes o innecesarias, que hagan del
modelo algo mas complejo de lo necesario. Por el contrario, si el modelo no es suficientemente
representativo o concluyente, se busca agregar estructuras que puedan ayudar a hacerlo mas
representativo. En la préctica, existen métodos semiautomaticos de ajustes como los presentados
por Goulard y Voltz [10].

2.1.5. Tipos de muestreo

Los tipos de muestreo se pueden dividir en dos categorias: base homotopica y base heterotdpica.
La base homotopica (también conocida como isotdpica), indica que el muestreo de las variables es
compartido, en otras palabras, los valores de la variable primaria y secundaria son muestreados en
los mismos sitios. Por otra parte, se da mucho en la industria que ciertos sitios poseen informacion
solo de una variable, esto se conoce como el muestreo parcialmente heterotopico, donde una
variable esta sub-muestreada respecto a la otra. Finalmente existe un muestreo que no tiene datos
conocidos en los mismos sitios, por lo que estan totalmente disjuntos. Esta base es conocida como
el muestreo totalmente heterotopico. A continuacion se muestra una ilustracion que explica las
bases de muestreo:

@ Variable Primaria [ Variable Secundaria

. Sitios de
) muestreo son

Base Homotopica
) compartidos

@ Variable Primmaria B variable Secumdaria

H B BN
| |
Sitios de
O
o = . . muesneo
Base Heterotopica O me pueden ser
B E W diferentes
ol B B

llustracion 6: Bases de muestreo Homotopico y Heterotopico.
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2.1.6. Desagrupamiento de datos

El desagrupamiento de los datos, es un procedimiento que se realiza para obtener estadisticas
representativas de los datos reales. Basicamente aborda el problema de las mallas de muestreo
irregulares, ya que tienden a distorsionar las estadisticas, y por ende, la informacion de las
muestras.

Existen métodos de desagrupamiento dentro de la geoestadistica que entregan ponderadores a cada
muestra de acuerdo a la cantidad de informacion que aporta a la base de datos, asi una muestra en
un lugar del espacio mas muestreado, tendra una ponderacion menor que una muestra aislada del
resto.

2.1.6.1. Método de las celdas

En este método se utilizan celdas de igual tamafio para dividir el espacio donde se encuentran las
muestras, cada celda tiene un ponderador equivalente para cada muestra que se encuentre dentro
de ella. De acuerdo a la cantidad de muestras dentro de cada celda, el ponderador sera menor
(muchas muestras) o mayor (pocas muestras). Por lo tanto, las estadisticas seran mas
representativas de la realidad y se eliminara el sesgo de estas.

+ . '
1 b } 4
+ + i) +
I+ }
+ + ++ H + +F
+;
11144 1196 i 1884 1112
+ + +
-+ + _|+| + + t
- ' T
o + + il '
= o4 +
o & 1/80 IERLT-L i R A T ¥ | 1112
- ' b
B i 4] SRR S ot A R s SRS A s
E i N + + e
g * e
=] + H + 4
] i +
+ + +
et 1/80 ! 1128 } 17112 +
2 ¥ 4 1 I+
i &+
+ +
Ty +
= |
180+ 11128 Tz Time
= + 1

coordenada este

llustracion 7: Ubicacién de los datos y ponderacion por el método de las celdas.
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En el ejemplo presentado en la llustracion 7 se tiene un ponderador de 1/16 para cada celda, el cual
es modificado de acuerdo a la cantidad de datos presentes en cada celda.

2.2. Meétodos de estimacion

2.2.1. Kriging

El kriging corresponde al método geoestadistico mas cominmente utilizado para la estimacion de
valores de una variable regionalizada en sitios donde no hay informacién muestreada. Para poder
estimar el valor de una variable regionalizada, esta Gltima se interpreta como la realizacion de una
funcion aleatoria, descrita por su valor esperado y su variograma. Luego, se estima el valor de un
sitio, utilizando los valores de los sitios vecinos mediante una combinacion lineal de estos datos.
Los ponderadores del estimador lineal, se determinan utilizando el variograma para evitar el sesgo
y minimizar el error cuadratico promedio de la estimacion.

Las principales variantes del kriging son las siguientes:

e Kriging Simple: se utiliza cuando la media de la funcion aleatoria es conocida y
representativa del todo el espacio.

e Kriging Ordinario: se utiliza cuando la media de la funcién aleatoria es desconocida. Este
kriging es til para estimar una variable que tiene una media que varia al desplazarse en el
espacio.

2.2.2. Co-kriging

El co-kriging es la version multivariable del kriging, donde se busca estimar el valor de la variable
tomando en cuenta los valores vecinos conocidos de esta variable y de otras variables
correlacionadas. Para utilizar el co-kriging es necesario tener los variogramas directos de cada
variable y los variogramas cruzados entre variables, los cuales describen la estructura de
correlacion espacial conjunta de todas las variables.

2.2.3. Propiedades del Kriging y Co-kriging

Los estimadores de kriging y co-kriging tienen varias propiedades, entre las que se destacan:
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1.

2.3.

Interpolacion exacta: en el caso de las estimaciones puntuales, el valor estimado en un punto
con dato restituye el valor medido.

Aditividad: la estimacion del valor promedio de un bloque se identifica con el promedio de
las estimaciones puntuales dentro del bloque (esta propiedad se extiende a toda operacion
lineal). Debido a lo anterior, requiere que la variable sea aditiva.

Suavizamiento: los valores estimados presentan una variabilidad menor que los valores
reales, es decir, presentan menos fluctuaciones. Esto conlleva a una subestimacion en la

zona de valores altos y una sobrestimacion en la zona de valores bajos.

Métodos de simulacion

Una simulacion consiste en construir una variable regionalizada que “se parece” a aquella que se
estudia, es decir que reproduce su continuidad espacial y puede (si es condicional) reproducir los
valores medidos en los sitios con datos [7]. Estos métodos de simulacion se basan en el
modelamiento de la(s) funcion(es) aleatoria(s) que representan la(s) variable(s) de interés, donde
el modelo multi-gaussiano es el més utilizado para las leyes de minerales [2][1][9].

Las simulaciones pueden separarse en dos casos particulares: los que consideran los valores de los
datos en los sitios medidos, y los que no los consideran:

Simulacién no condicional: esta simulacion busca reproducir una funcion aleatoria con la
misma distribucion espacial que la original, pero no reproduce los valores en los sitios con
datos medidos.

Simulacién condicional: esta simulacion (a diferencia de la anterior) busca ademas
reproducir los valores de los sitios con datos medidos, lo que entrega un escenario mas fiel
a la realidad. Por esta razdn, no existe incertidumbre en los sitios con datos.

2.3.1. Propiedades de las simulaciones

La simulacion tendra las siguientes propiedades:

Interpolacion exacta: solo cuando se utiliza la simulacion condicional.

Insesgo: la variable regionalizada, méas generalmente, una funcion de esta variable puede
ser estimada sin sesgo (es decir, con un error de esperanza nula) por la misma funcién
aplicada a los valores simulados.
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2.3.2.

No suaviza: la dispersién de los valores simulados es la misma que la dispersion de los
valores verdaderos.

No es precisa: el error entre el valor real y el valor simulado no tiene una varianza minima.

Co-simulacion multi-gaussiana

La co-simulacion multi-gaussiana se realiza mediante los siguientes pasos:

1)

2)

3)

4)

5)

Anamorfosis Gaussiana de los datos iniciales.

Test de adecuacion de la hipotesis multigaussiana: para lograr una correcta validacién del
modelo multi-gaussiano, se requieren realizar tests pertinentes. Dentro de estos tests se
encuentran el analisis y comparacion entre variograma y madograma, test de nubes de
correlacion diferidas y variograma de indicadores [1][3][9].

Anélisis variografico conjunto de las variables gaussianas: se establecen las posibles
anisotropias presentes y sus direcciones, luego se calculan los variogramas experimentales
correspondientes a cada direccion, para posteriormente ser modelados de acuerdo al modelo
lineal de corregionalizacion. Este modelo implica algunas restricciones en cuanto a los
parametros de los variogramas de las variables gaussianas.

Co-simulacion de las variables gaussianas: se define el algoritmo que generara las
realizaciones condicionadas a los datos disponibles. Dentro de los algoritmos utilizados
mayormente se encuentran el método secuencial gaussiano, el método de bandas rotantes y
el método de descomposicion matricial, entre otros. También se define la grilla sobre la cual
se realizaran las simulaciones [1][2].

Transformacidn inversa: se realiza la transformacién de los datos gaussianos a datos
originales mediante la anamorfosis inversa. Cabe destacar que los datos originales deben
estar desagrupados.
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3. Metodologia

En esta seccidn se muestran los pasos a seguir para llegar a la co-simulacién de cobre total y soluble
desde los datos iniciales. A continuacion se presenta un resumen de las etapas que componen la

metodologia aplicada:

Estudio
exploratorio de

datos

Modelo lineal de

corregionalizacion

Co-simulacién y

transformacion

inversa

Definicion de
unidades de

estimacion

Analisis

variografico

Validacion y
analisis de

resultados

Definicion de
variable
solubilidad

Anamorfosis

Gaussiana

llustracion 8: Metodologia utilizada en co-simulacién de leyes de cobre total y soluble.
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3.1. Estudio exploratorio de datos

Lo primero que se realiza es un estudio exploratorio de los datos, para lo cual se visualizan las
muestras espacialmente, lo que permite tener una idea de las dimensiones del dominio y poder
observar la distribucion espacial de las leyes de cobre total y cobre soluble.

Luego de la visualizacion espacial de las muestras, se buscan datos erréneos que pueden eliminarse
de la base de datos, por ejemplo: valores de ley negativos, datos duplicados, muestras con cobre
soluble mayor a cobre total (datos aberrantes) y posibles valores outliers. Una vez que se hace esta
limpieza en las muestras, se calculan las estadisticas basicas de los datos para cobre total y cobre
soluble. Junto a estas estadisticas se realizan histogramas, graficos de dispersion y gréaficos de
probabilidad acumulada para las leyes de CuT y CusS.

Ademas, en base a la informacion geoldgica entregada junto a las muestras, se despliegan
espacialmente los datos diferenciados por mineralizacion y, junto con ello, se separan las
estadisticas por oxidos y sulfuros.

3.2. Definicion de unidades de estimacion

Una vez que los datos estan sin anomalias que puedan entregar resultados irreales, se definen las
unidades donde se hard la co-simulacidn. Las unidades se eligen de acuerdo a: la mineralizacion y
litologias presentes en las muestras, la distribucion espacial y las distribuciones de leyes de cobre
dentro de estos grupos. Cabe mencionar que la primera separacion de unidades se realiza en
sulfuros y éxidos. Esto se hizo en base a la informacion geol6gica entregada y a la clara distribucion
espacial de las muestras (6xidos superficiales y sulfuros mas profundos). La definicion final de
unidades de estimacion se realiz sobre los 6xidos, ya que fue la unidad sobre la cual se trabajo, la
unidad de sulfuros no se utilizo para la simulacion.

De acuerdo a la distribucién de leyes de cobre total que presentaron los 6xidos, se pudo notar la
presencia de diferentes poblaciones. Se realiz6 un andlisis de las litologias presentes, primero la
distribucion de las leyes de cobre total separado por litologias y luego, la distribucidn espacial de
estas. De este analisis se llega a la conclusion de separar los 0xidos en dos unidades de estimacion,
estas se definen como Oxidos* y Mixtos.

Con las unidades de estimacion establecidas, se desagrupan los datos donde la malla de muestreo
es irregular y se vuelven a calcular sus estadisticas basicas.
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3.3. Definicion de variable Solubilidad

Para lograr realizar una correcta co-simulacion de cobre total y cobre soluble, en particular,
respetando la desigualdad geoquimica CuT > CuS, es necesario crear una nueva variable
denominada razén de solubilidad, la cual esta definida como:

_cus
Sol = == (3.1)

La co-simulacion se realiza sobre esta nueva variable y el CuT, asi una vez obtenido los resultados
de la simulacién se utiliza la relacién entre CuT y Sol para obtener los valores simulados de CusS.

3.4. Anamorfosis gaussiana

Como condicion necesaria para utilizar el algoritmo de simulacion de bandas rotantes, se
transforman las variables a simular en variables normales, es decir, con una distribucién gaussiana
estandar (media 0 y varianza 1). Para realizar esta transformacion se utiliza el programa nscore.exe
de la libreria GSLIB [2], y como resultado se obtienen las nuevas variables NCuT y NSol.

3.5. Analisis variografico

El estudio variografico multivariable se realiza en cada unidad de estimacion con la finalidad de
obtener un modelo lineal de corregionalizacion que represente la variabilidad de los valores de
cada variable a simular. Se utilizan cuatro direcciones en la horizontal y una en la vertical para
detectar posibles anisotropias en las direcciones horizontales o verticales.

3.6. Modelo lineal de corregionalizacién

El modelo lineal de corregionalizacion se utiliza para las dos variables gaussianas en estudio
(NCuT y NSol). EI modelo se obtiene ajustando los variogramas modelados a los obtenidos de
manera experimental, tanto univariados como para el caso cruzado, utilizando el software ANDES
(del Laboratorio ALGES de la Universidad de Chile), que permite una visualizacién mas rapida de
las estructuras utilizadas, y vmodel (que entrega el archivo input para el programa que realiza la
co-simulacion thcosim), ambos programas de la libreria Xlib [5].
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3.7. Co-simulacién condicional

Una vez que se tiene el modelo lineal de corregionalizacion, se realiza la co-simulacion de las
variables gaussianas (NCuT y NSol), utilizando el algoritmo de simulacién gaussiana de bandas
rotantes [5]. La grilla sobre la cual se simulara las variables, corresponde a un modelo de bloques
que abarca las zonas de cada unidad de estimacion (Oxidos* y Mixtos).

Con los resultados de la co-simulacion, se transforman las variables gaussianas a su valor original
(CuT y Sol), utilizando la transformada inversa a la utilizada en el punto 3.4, para poder obtener
los valores de cobre soluble mediante la razon de solubilidad.

3.8. Validacion y analisis de resultados

Una vez realizada la co-simulacion, se validan los parametros utilizados como: vecindades de
bdsqueda, nimero de datos por octante, radios maximos de busqueda y modelos variogréficos,
utilizando para ello la validacién cruzada. En esta validacion cruzada se observo los errores del co-
kriging realizado para cada muestra, utilizando el grafico de ley real vs ley estimada y el gréafico
de precision entregado por el programa thcosim [5], el cual muestra la proporcién de datos reales
versus los datos simulados.

Luego los resultados de la co-simulacion se validan con los datos originales mediante anlisis de
estadisticas basicas, graficos de dispersion, visualizacidn de leyes en el espacio y verificacion de
desigualdades geoquimicas, entre otros.

Finalmente, se analiza el modelo de bloques simulado para obtener un mapa de probabilidad de
enviar cada blogue a un destino en particular, de acuerdo a sus leyes de cobre total y razon de
solubilidad.
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4. Caso de estudio

4.1. Estudio exploratorio de datos

4.1.1. Descripcion de los datos

Los datos utilizados para la realizacion de este trabajo corresponden a muestras de sondajes de
exploracién, los cuales pertenecen a un depdsito tipo pérfido cuprifero. La base de datos posee
muestreo de dos variables: cobre total (CuT) y cobre soluble (CuS), ademas, entrega informacion
del tipo de mineralizacidn presente en cada muestra y su litologia.

El nimero total de muestras es de 27.282, las cuales se encuentran compositadas a 2 metros. Cada
muestra viene acompafiada de sus coordenadas de ubicacion espacial y su correspondiente
informacion de CuT y Cus.

Las muestras también vienen con un codigo que indica el tipo de mineralizacién, separados
principalmente en Oxidos y Sulfuros. Dentro de cada grupo se encuentran sub grupos de
mineralizacion como se indica en la siguiente tabla:

Tabla 1: Composicion de 6xidos y sulfuros

Oxidos Sulfuros

Oxidos verdes Primario piritico
Oxidos celestes  Primario calcopiritico
Oxidos negros Primario bornitico
Zona mixta

Las estadisticas basicas de las leyes de cada variable se presentan en las siguientes tablas, separadas
por 6xidos y sulfuros. Cabe mencionar que no se separan los sub-grupos de mineralizaciones en
las tablas estadisticas que se presentan a continuacion.

21



Tabla 2: Estadisticas basicas de leyes de cobre total y cobre soluble en 6xidos.

Variable Datos Media[%] Min.[%] Max.[%] Varianza

CuT 10.820 0,75 0,002 30,7 3,39
CusS 10.407 0,61 0,001 30,7 3,25

Tabla 3: Estadisticas basicas de leyes de cobre total y cobre soluble en sulfuros.

Variable Datos Media[%] Min.[%] Max.[%] Varianza

CuT 16.462 0,19 0,001 9,59 0,04
CuS 5.431 0,02 0,001 1,25 0,00

Lo primero que se puede notar de las estadisticas basicas de las variables, son los altos valores de
leyes mé&ximas y varianza en la mineralizacion de Oxidos. Como existen cuatro sub grupos de
mineralizacion dentro de estos, esta variabilidad se puede deber a ello, tomando en cuenta la
presencia de tres tipos de 6xidos y de mixtos. Los valores maximos podrian indicar la presencia de
valores outliers, sin embargo, al analizar los datos se puede corroborar que estos datos con leyes
muy altas no se encuentran aislados, ya que las leyes mayores que escapan al resto se encuentran
distribuidas en el mismo lugar del espacio. Ademas, existen minerales de cobre que presentan
porcentajes de leyes de cobre altos, mayores a 30%, por lo que es posible encontrar muestras con
una ley de tal magnitud. En virtud de lo explicado anteriormente, no se consideran como datos
aberrantes y se dejan dentro de la base de datos. A continuacién, se presentan los histogramas
correspondientes a las leyes de cobre total y cobre soluble, juntando los 6xidos y sulfuros.
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llustracion 9: Histogramas de leyes de: a) cobre total y b) cobre soluble.
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Se puede notar la distribucién de leyes log-normal en el cobre total y cobre soluble. Ademas, se
puede ver la relacion geoquimica de cobre total y soluble, ya que el cobre soluble presenta menores
leyes que el cobre total, respetando la desigualdad indicada en el comienzo del trabajo (CuT >
Cus).

4.1.2. Despliegue espacial de datos

Se hizo un despliegue espacial de los datos con sus diferentes vistas: isométricas, plantas y
secciones (Norte-Sur y Este-Oeste); con la finalidad de conocer la distribucion espacial de la
mineralizacion y las leyes de cobre, la orientacion de los sondajes y su malla de muestreo. La
siguiente ilustracion muestra las dos mineralizaciones sefialadas anteriormente en cuatro vistas
diferentes.

a)

1600 m

Oxidos

c)
Sulfuros

llustracion 10: Distribucion espacial de la mineralizacion: a) vista isométrica, b) vista en planta, c) seccion EW y d) seccion
NS.

Del despliegue espacial de datos, se pueden diferenciar las zonas mineralizadas por 6xidos y
sulfuros (los Oxidos se encuentran mas cercanos a la superficie que los sulfuros). Ademas, se
observan las diferentes mallas de muestreo que se utilizan en algunos sectores del dominio, lo cual
tendra que ser considerado al momento de hacer un desagrupamiento de datos.

En la siguiente ilustracion, se presenta la distribucion espacial de leyes dentro del dominio global
de datos. Analogo a la mineralizacidn, las leyes se muestran en diferentes vistas utilizando el
software ANDES. En la llustracion 11 se puede observar la distribucion espacial de las leyes de
cobre total y en la Ilustracion 12 para el cobre soluble:
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0.714
0.357
0,00 t_"

llustracién 12: Distribucion espacial de leyes de CuS: a) vista isométrica, b) vista en planta, c) seccion NSy d) seccién EW.

En el despliegue de leyes de cobre, se puede notar una gran cantidad de zonas con leyes bajas
(inferiores a 0,3%), pero también se observan sectores marcados por las leyes altas. Estas Gltimas,
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se encuentran aproximadamente a la mitad del dominio en la direccion Este, al igual que en la
direccion Norte. También es posible distinguir que las leyes altas estan en la zona superficial del
yacimiento, lo que indica que estas leyes estan dentro de la zona de 6xidos.

Para verificar esta distribucion de leyes, se hizo un grafico de medias condicionales para las tres
direcciones principales (Este-Oeste, Norte-Sur y Cota). En estos graficos es posible corroborar la
presencia de las leyes altas de cobre en la zona superficial del yacimiento (llustracion 13 (c)), en
la mitad de la direccion Norte (llustracion 13 (b)) y casi a la mitad en la direccién Este (llustracion
13 (a)).

a) b) -
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Coordenada X (Este) [ml Coordenada Y (Norte) [m
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[—|
3 .
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llustracion 13: Gréaficos de medias condicionales de leyes de cobre total en las 3 direcciones principales. a) EW, b) NSy c)
Elevacion.

Como la finalidad de este proyecto es co-simular cobre total y cobre soluble, la mineralizacion de
interés corresponde a la de déxidos. Los 6xidos son los minerales que tienen mejor razon de
solubilidad en comparacion con los sulfuros, y por ende su destino de procesamiento principal para
recuperar el cobre es la lixiviacion. En la siguiente ilustracion se muestran las medias condicionales
de la razon de solubilidad respecto a la cota, donde se observa un aumento en la zona mas
superficial, la que de acuerdo al despliegue de la mineralizacion es la zona de 6xidos.
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llustracion 14: Gréafico de medias condicionales de la razon de solubilidad respecto a la cota.

Finalmente, se presenta un grafico de probabilidad acumulada de las leyes de cobre total separado
en oxidos y sulfuros.

99,99 Grafico de probabilidad Cobre I¢
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llustracion 15: Grafico de probabilidad acumulada de leyes de cobre total en sulfuros y dxidos.

Es claro como los 6xidos presentan las leyes de cobre mas altas, ademas, tienen un comportamiento
menos homogéneo que los sulfuros (la curva presenta mas cambios de pendiente). Esta forma de
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la curva puede indicar la presencia de poblaciones diferentes dentro de los 6xidos, lo que sera
analizado en las siguientes secciones.

En las secciones que siguen de esta memoria se trabajara con los 6xidos para hacer la co-
simulacion, por lo que no se consideraran los sulfuros en la base de datos. Lo anterior, deja un total
de 10.407 muestras con muestreo homotopico con datos de cobre total y cobre soluble.

4.2. Definicion de unidades de estimacion

4.2.1. Definicion de variable Razdn de Solubilidad (Sol)

Antes de continuar con la definicion de las unidades de estimacion, se define la variable que se co-
simulara junto al cobre total, llamada razon de solubilidad (Sol). Esta se define como la razén entre
el cobre soluble y cobre total, por lo que esta acotada entre 0 y 1 (ver seccion anterior 3.3).

Como se mencion0 en la seccion 3 Metodologia, esta variable permite obtener resultados
consistentes con la desigualdad geoquimica que deben tener los datos (CuT > CuS). En la siguiente
ilustracion se presenta la distribucion espacial de la razon de solubilidad, donde se ve claramente
que las zonas que presentan una mayor razon de solubilidad no son siempre los sectores de mayores
leyes de cobre total. Esto se puede corroborar al comparar con el despliegue de leyes de CuT
presentado en la llustracion 11.

a) ; b) . e

IO.RS 7

0.714

0.571

llustracion 16: Distribucion espacial de la razon de solubilidad: a) vista isométrica y b) vista en planta.
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4.2,2, Unidades de estimacion

Dentro de la mineralizacion de 6xidos, se pudo notar cambios de pendientes en el gréafico de
probabilidad acumulada de leyes de CuT (ver llustracion 15), lo que puede indicar la presencia de
poblaciones diferentes dentro de los 6xidos. Para comprobar la presencia de poblaciones diferentes
dentro de la mineralizacidn de 6xidos, se realiza nuevamente un grafico de probabilidad acumulada
de leyes de CuT en los 6xidos, pero separando las litologias presentes. La siguiente ilustracion
muestra el grafico de probabilidad acumulada para las diferentes litologias presentes en los 6xidos.

99.99 Grafico de probabilidad de cobre total | | | u
FRL Pérfidos Granodioriticos
s B P @ Porfidos v otros

85 — @B Brechas
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=]
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Probabilidad acumulada
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0.010 0.10 1.0 10.

CuT [%]

lHustracion 17: Grafico de probabilidad acumulada de leyes de CuT en 6xidos por litologia.

Del grafico de probabilidad acumulada se puede notar que las brechas presentan los mayores
valores de leyes de cobre total (linea azul). Por otra parte, existe un comportamiento similar en el
resto de litologias representadas por las lineas celestes y rojas. Con la finalidad de decidir que
litologias agrupar, se realiz6 un despliegue espacial de estas, para ver si existe una distribucién
espacial claramente delimitada entre ellas. A continuacion, en la llustracidn 18 se observa una vista
en planta de la distribucion espacial de las litologias que componen los 6xidos.
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lHustracion 18: Distribucion espacial de los dxidos por litologia.

De la informacion geoldgica entregada junto a las muestras, se tiene que la zona azul del mapa
corresponde a mixtos en brechas con presencia de oxidos (leyes altas de CuT de acuerdo a la
llustracion 11y al gréfico de probabilidad acumulada de CuT), mientras que en la zona celeste se
encuentran los éxidos en porfidos. Los otros tipos de litologias presentes en los alrededores del
dominio (Andesitas, Skarn, Areniscas) son mucho menores en cantidad de datos, por lo tanto, por
simplicidad se opta por dejar dos unidades de estimacion. Con esta finalidad, las litologias de los
extremos se agruparon junto a los 6xidos en porfido, esto se hizo debido a que estan més cercanos
en el espacio en comparacion a los mixtos, y ademas, el comportamiento de las leyes de CuT en el
gréafico de probabilidad acumulada indica una mejor correlacion entre ellos.

4.2.3. Analisis estadistico de unidades de estimacién

Posterior a la seleccién y agrupamiento de datos, se tienen las dos unidades de estimacion que se
utilizan para co-simular el cobre total y el cobre soluble. Las unidades son denominadas como
Oxidos* y mixtos. Esta denominacién se basa en las principales litologias y mineralizaciones
presentes en cada unidad, los 6xidos* estdn compuestos en su mayoria por porfidos granodioriticos
y Oxidos (verdes, celestes y negros), mientras que la unidad mixtos estan compuestos por brechas
y una zona mixta con algunos 6xidos. En la siguiente ilustracion se observa claramente la
distribucion espacial de las unidades de estimacion seleccionadas.
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llustracion 19: Distribucion espacial de las unidades de estimacion: a) vista isométrica, b) vista en planta.

De la llustracién 19 (b) se puede ver que la zona de los mixtos tiene una malla de muestreo regular
en comparacion a los 6xidos*. Los 6xidos* por otra parte, son los que abarcan la mayor cantidad
de area a simular, lo que se condice a la mayor cantidad de muestras presentes en ellos respecto de
los mixtos.

Para estudiar el comportamiento de las leyes en cada unidad, se despliega un grafico de
probabilidad acumulada de leyes de CuT separado por éxidos* y mixtos.

99,99 Muestras de Oxidos y Mixtos
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llustracion 20: Grafico de probabilidad acumulada de leyes de cobre total en 6xidos* y mixtos.
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Se observa que los mixtos tienen las mayores leyes de cobre entre las dos unidades, donde se puede
notar, por ejemplo, que un 50% de los datos en los mixtos estan sobre una ley de 0,7% de cobre
total, mientras que en los 6xidos* se tiene una ley de casi 0,3% para la misma cantidad de datos.

Con la finalidad de ver la relacion entre cobre total y soluble en ambas unidades de estimacion, se
realizan graficos de dispersion de CuT vs CuS por unidad. En la llustracion 21 se pueden ver ambos
graficos de dispersion:
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llustracion 21: Gréfico de dispersion de leyes de CuT vs CusS en: a) 6xidos* y b) mixtos.

En la ilustracion anterior se ve la correlacion entre las leyes de CuT y CuS en cada unidad de
estimacion. En ambos casos la correlacion es superior al 0,98 (en los mixtos es ligeramente mayor,

con un valor de 0,995), por lo que se espera que las zonas con altas leyes de cobre total también
presenten leyes altas de cobre soluble.

Se puede observar que a medida que la ley de cobre total aumenta en los 6xidos*, la dispersion de
valores de cobre soluble disminuye. Por otra parte, en los mixtos no es tan claro este
comportamiento, ya que la dispersion se mantiene similar en los valores bajos y altos.

En la Tabla 4 se presentan las estadisticas basicas para cada unidad de estimacion, en la cual es

posible notar las diferencias significativas en las medidas de ley media y varianza para las variables
de cobre.
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Tabla 4: Estadisticas basicas de las variables en éxidos*.

Variable Datos Media[%] Min. [%] Max.[%] Varianza

CuT 8.347 0,44 0,002 23,3 0,48
CuS 8.347 0,31 0,001 23,2 0,43
Sol 8.347 0,58 0,007 1 0,07

Tabla 5: Estadisticas basicas de las variables en mixtos.

Variable Datos Media[%] Min. [%] Max.[%] Varianza

CuT 2.060 2,14 0,007 30,7 13,4
CuS 2.060 1,84 0,001 30,7 12,8
Sol 2.060 0,61 0,034 1,0 0,09

4.2.4. Desagrupamiento de datos

Para trabajar con estadisticas mas representativas y eliminar el sesgo producido por el
sobremuestreo en zonas de altas leyes, se realiza un desagrupamiento de los datos utilizando el
método de las celdas, explicado en la seccion 2.1.6.1. De acuerdo a la distribucion espacial de las
muestras en cada unidad de estimacion, el desagrupamiento se realiza en los 6xidos*, ya que los
mixtos presentan una malla de muestreo regular.

Para hacer el desagrupamiento se utiliza el programa declus de la libreria GSLIB [2]. Para obtener
el tamario de celda que mejor represente el muestreo, se grafican las medias de cobre total vs el
tamafo de celda y se observa el comportamiento de la media a medida que aumenta el tamafio de
celda. El resultado se presenta en la llustracion 22, donde se resalta el tamafio de celda
seleccionado.
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llustracién 22: Tamafio de celda versus media desagrupada de ley de cobre total en 6xidos*.

Para elegir el tamafio de celda se observa el comportamiento de la media y se selecciona el tamafio
de celda en el cual la media comienza a mostrar una mayor dispersion (indicado con la flecha roja
en lailustracién anterior). Ademas del comportamiento de la media desagrupada, el tamafrio elegido
se determina por la malla de muestreo que mas frecuencia tiene en la unidad de 6xidos*, por lo que
se considera representativa de las muestras. En la siguiente ilustracion se indica la zona que abarca
cada malla de muestreo en el espacio.

= 35x35m?
mm 50 x 50 m?

100 x 100 m?

llustracion 23: Mallas de muestreo en los 6xidos™.
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Con las muestras desagrupadas, se calculan nuevamente sus estadisticas basicas para ver sus
diferencias. En la Tabla 6 se muestran las estadisticas para los datos desagrupados dentro de los
oxidos*:

Tabla 6: Estadisticas basicas de las variables desagrupadas en 6xidos*.

Variable Datos Media Min. Max. Varianza Media [%] Varianza

[9%6] [%] [%0] (desagrupada) (desagrupada)
CuT 8.347 0,44 0,002 233 0,48 0,35 0,34
Sol 8347 058 0,007 1,0 0,07 0,54 0,07

Como se espera de un muestreo irregular, las medias de cada variable disminuyen al ser
desagrupadas, esto se explica por el sobremuestreo que se produce en las zonas de altas leyes.

4.3. Anamorfosis gaussiana

La co-simulacién que se realiza es multigaussiana, por lo que es necesario transformar las variables
a simular en variables gaussianas. Se utiliza el programa nscore de la libreria GSLIB [2] para hacer
la transformacion de los datos originales a datos gaussianos. En lo que sigue, se distinguiran las
dos unidades de estimacion por separado, ya que la co-simulacion se debe realizar en cada una por
separado.

4.3.1. Anamorfosis en 6xidos*

En la llustracién 24 se muestran los histogramas para las variables CuT y Sol luego de ser
transformadas a datos a gaussianos, NCuT y NSol respectivamente. De los histogramas se puede
ver como los datos forman una campana de Gauss perfecta, por lo que se deduce que los datos
presentan una distribucion univariable gaussiana, de media cero y varianza uno.
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llustracion 24: Histogramas de datos gaussianos en 6xidos*, a) cobre total (NCuT) y b) razén de solubilidad (NSol).

4.3.2. Validacién de hipotesis gaussiana en 6xidos*

Para validar que los datos tienen una distribucion gaussiana se utiliza el programa hscatt, en el cual
se dibujan nubes de correlacion para diferentes pasos. Se espera que una distribucién gaussiana
presente una forma de elipse para los pares de puntos de las variables graficadas y, a medida que
aumenta el paso, la disposicion de estos se vuelva circular.

En las siguientes tres ilustraciones se muestran nubes para tres pasos diferentes en orden creciente
(10, 50 y 100 metros respectivamente) y para ambas variables:
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llustracion 25: Nubes de correlacion diferida para las variables gaussianas en 6xidos* para un paso de 10 metros.
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llustracion 27: Nubes de correlacion diferida para las variables gaussianas en 6xidos* para un paso de 100 metros.

Se puede ver que la disposicién de los puntos presentan una forma aproximada a una elipse, sobre
todo para un paso de 10 metros, ademas, sigue la linea de la diagonal en los primeros pasos. A
medida que el paso aumenta se vuelve mas circular, como se puede ver en los pasos de 50 y 100
metros de las ilustraciones 26 y 27 respectivamente.

4.3.3. Anamorfosis en mixtos

En la siguiente ilustracion se muestran los histogramas para las variables de CuT y Sol luego de

ser transformados los datos a gaussianos, NCuT y NSol respectivamente, en la unidad de
estimacion mixtos.
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llustracién 28: Histogramas de datos gaussianos en mixtos, a) cobre total y b) razén de solubilidad.

De los histogramas se puede ver como los datos forman una campana perfecta de Gauss, por lo que

se deduce gue los datos transformados presentan una distribucion univariable gaussiana, de media
cero y varianza uno.

4.3.4. Validacion de hipotesis gaussiana en mixtos

Anélogo a la unidad de 6xidos™*, se validan los datos transformados mediante el programa hscatt.
En las siguientes ilustraciones se ven los resultados de la validacion para tres pasos diferentes. En

este caso los pasos utilizados son menores que los 6xidos*, debido a que las dimensiones del
dominio de los mixtos son méas pequefias.
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llustracion 29: Nubes de correlacion diferida para las variables gaussianas en mixtos para un paso de 10 metros.
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llustracion 31: Nubes de correlacién diferida para las variables gaussianas en mixtos para un paso de 50 metros.

Como se puede notar de la llustracion 29, la cantidad de datos es menor en los mixtos en
comparacion a los 6xidos. De todas formas se puede validar la transformacion para pasos mas
grandes, donde la forma de elipse es mas notoria en los puntos de las nubes de correlacion.

Una vez comprobado el caracter gaussiano de los datos transformados, se puede seguir con el

andlisis variografico de los datos.
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4.4. Analisis variografico experimental

Con la finalidad de detectar posibles anisotropias en los datos, se hacen variogramas
experimentales en cuatro direcciones horizontales y una vertical. Las direcciones horizontales
utilizadas son: 0°N, N45°E, N90°E y N45°W.

4.4.1. Variogramas experimentales en oxidos*

En la siguiente ilustracion se presenta el variograma experimental horizontal de los datos
gaussianos de cobre total (NCuT) en las cuatro direcciones mencionadas anteriormente, con el
objetivo de observar alguna posible anisotropia.
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llustracion 32: Variograma experimental de NCuT en cuatro direcciones horizontales en 6xidos*.

Del variograma experimental se puede notar que no existe una clara anisotropia en los datos para
las principales direcciones en la horizontal, esto debido a que los variogramas se cruzan para cada
direccién y presentan mesetas similares. Debido a lo anterior, se decide elegir un variograma
omnihorizontal. En la siguiente ilustracion se muestra el variograma experimental en la direccion
omnihorizontal y vertical.
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lustracion 33: Variograma experimental de NCuT en las direcciones omnihorizontal y vertical en 6xidos*.

De la llustracion 33 se puede notar que existe una anisotropia entre la direccion horizontal y
vertical, por lo que se dejan estas dos direcciones como las finales en el cobre total.

Para el caso de la variable gaussiana razon de solubilidad (NSol), se realizan los mismos
variogramas experimentales en las direcciones horizontales, con la finalidad de ver si existe alguna
anisotropia. A continuacion se presenta el variograma experimental en las cuatro direcciones
horizontales:
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llustracion 34: Variograma experimental de NSol en cuatro direcciones horizontales en éxidos*.
Como en el caso del NCuT, la variable NSol tampoco presenta anisotropia en la horizontal. Como

se puede ver en la llustracion 34, los variogramas se cruzan y no existen diferencias en su
comportamiento de mesetas, por lo tanto, se elige un variograma omnihorizontal y uno vertical.

En la siguiente ilustracién se pueden ver las dos direcciones para la variable NSol, donde se
distingue una anisotropia entre la vertical y el plano horizontal, esto debido a la meseta que alcanza
en la vertical y su alcance, ambos menores respecto de la direccion horizontal.
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llustracion 35: Variograma experimental de NSol en las direcciones omnihorizontal y vertical en 6xidos*.

De los variogramas experimentales se puede deducir una anisotropia de tipo zonal, ya que los
valores de las mesetas varian para cada direccion (mayor en el plano horizontal). Ademas, se puede
notar un mayor efecto pepita en el plano horizontal, sobretodo en la razén de solubilidad.

Finalmente, se tiene el variograma cruzado para las dos variables gaussianas, del cual se puede
deducir un comportamiento similar en el espacio para las leyes de CuT y Sol, esto debido a que el
variograma es siempre positivo para ambas direcciones, por lo tanto, las leyes varian aumentando
o disminuyendo en las dos direcciones de igual forma en ambas variables.
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llustracion 36: Variograma experimental cruzado de NCuT y NSol en 6xidos*.

En la siguiente seccion se muestran los variogramas experimentales de la unidad de mixtos, para
posteriormente modelarlos y obtener el modelo lineal de corregionalizacion de cada unidad.

4.4.2. Variogramas experimentales en mixtos

En la siguiente ilustracion se presenta el variograma experimental en las direcciones
omnihorizontal y vertical para la variable gaussiana NCuT, en ellos se ve una anisotropia entre la
direccidn vertical y la direccion horizontal, analogo a la unidad de 6xidos*.
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llustracion 37: Variograma experimental de NCuT en las direcciones omnihorizontal y vertical en mixtos.
En la llustracion 38 se presenta el variograma experimental en las direcciones omnihorizontal y

vertical para la variable gaussiana NSol. Se puede observar una anisotropia entre la vertical y el
plano horizontal al igual que el variograma de NCuT.
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llustracién 38: Variograma experimental de NSol en las direcciones omnihorizontal y vertical en mixtos.

44



A diferencia de la variable NCuT, la razon de solubilidad tiene un comportamiento “poco comun”
en el variograma experimental a medida que aumenta la distancia. Esto es mas notorio en la
direccion omnihorizontal, donde, a una distancia aproximada de 220 metros, el variograma vuelve
a aumentar su valor como si fuese el comienzo de otro. Esto se podria explicar por el vacio de datos
que existe en la zona de mixtos, donde se forman dos tipos de “islas con datos”, cuya dimension es
aproximadamente de 300 metros (ver llustracion 19). En la variable NCuT también sucede algo
similar, pero menos pronunciado en comparacion al NSol.

Esta forma del variograma experimental resulta dificil de modelar en etapas posteriores, donde un
buen modelo se podra alcanzar de manera visual, pero no cumplira las restricciones del Modelo
Lineal de Corregionalizacion (LMC). Por lo tanto, se utiliza un modelo que no presenta un

resultado optimo desde el punto de vista visual pero respeta las restricciones matematicas del
modelo.

Finalmente, en la llustracion 39 se presenta el variograma experimental cruzado de las dos
variables gaussianas en las direcciones omnihorizontal y vertical.
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llustracion 39: Variograma experimental cruzado de NCuT y NSol en mixtos.
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A modo de resumen, en la Tabla 7 se muestran los parametros utilizados para realizar los
variogramas experimentales en cada unidad de estimacion:

Tabla 7: Parametros utilizados en los variogramas experimentales.

Unidad de estimacion Oxidos* Mixtos
Direccion Omnihorizontal Vertical Omnihorizontal Vertical
N° de pasos 15 30 13 30
Paso [m] 35 2 35 2
Tolerancia al paso [m] 17 1 17 1
Tolerancia Angular [°] 90 22 90 22
Ancho de banda [m] infinito 35 infinito 35

4.5. Modelo lineal de corregionalizacion

Una vez calculados los variogramas experimentales de las variables a co-simular, se pueden
modelar con un modelo lineal de corregionalizacion. Para encontrar el modelo se utiliza tanto la
GSLIB [2] como el software ANDES, siendo este ultimo el que permite una visualizacion mas
rapida de cada estructura del modelo. A continuacion, se presentan los modelos de cada unidad de
estimacion:

4.5.1. Unidad de estimacion de 6xidos*

Para el modelamiento de los 6xidos* se propone un modelo compuesto de un efecto pepa, dos
estructuras anidadas exponenciales y dos esféricas. Los alcances corresponden a la direccion
horizontal y a la vertical respectivamente. EI modelo completo se puede resumir en la expresion
presentada en la siguiente pagina:
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_ Yeut Ycut—sol
F(h) N (ysol—cut Vsol )

r(h) =peva(gjg o37)

+ exp(79, ) (838 06.239)
+ esf(250,) (8:8; 06.013)
+esf(500, ) (8131 85)
+ exp(c0, 38) (8:% g:ig)

Se puede verificar que las todas las matrices de corregionalizacién son definidas positivas, es decir,
sus valores propios son positivos o nulos. En la siguiente ilustracion se pueden ver los resultados
del modelamiento de los variogramas de NCuT y NSol (directos y cruzados).
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llustracion 40: Variogramas modelados (lineas continuas), simples y cruzados: a) NCuT, b) NCuT & NSol, c) NSol &
NCuT y d) NSol en 6xidos*.
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4.5.2. Unidad de estimacion de mixtos

Para el modelamiento de los mixtos, se propone un modelo compuesto de un efecto pepa y tres
estructuras esféricas anidadas. Los alcances corresponden a la direccién horizontal y a la vertical
respectivamente. EI modelo completo se puede resumir con la siguiente expresion:

_ Yeut Ycut—sol
F(h) N (YSol—cut Vsol )

r(h) = pepa (02 019)

0.15 0.28
+ esf (100, ) (_(())f)z _000052)
+esf (900, «0) (11%73 2(7))
+esf(@,37 ((ga osr)

En la siguiente ilustracion se presentan los variogramas simples y cruzados, modelados para cada
variable gaussiana.
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llustracion 41: Variogramas modelados (lineas continuas), simples y cruzados: a) NCuT, b) NCuT & NSol, ¢) NSol &
NCuT y d) NSol en mixtos.

48



Para el caso de los Mixtos, el modelamiento no se ajustd tanto como en los éxidos. La forma de
los variogramas experimentales resultdO muy complicados de modelar, en particular, por la
restriccion de las matrices de meseta que debe cumplir el modelo.

Se prestara especial cuidado a los resultados obtenidos para esta unidad de estimacion, ya que el
variograma como parametro de entrada es muy determinante en el resultado de la simulacion y, en
particular en el método de bandas rotantes utilizado en este trabajo.

4.6. Co-simulacién condicional

Con el modelo lineal de corregionalizacion terminado, se hace la simulacion conjunta de las
variables gaussianas de leyes de cobre total (NCuT) y razén de solubilidad (NSol). En esta seccion
se presentan la grilla utilizada y los parametros de entrada de la co-simulacion.

4.6.1. Modelo de bloques

La co-simulacion se hace por separado en cada unidad de estimacion definida anteriormente, para
esto, la grilla utilizada es un modelo de bloques separado por éxidos* y mixtos. En la Tabla 7 se
muestran las caracteristicas del modelo de bloques utilizado para la co-simulacién de CuT y Sol:

Tabla 8: Caracteristicas del modelo de bloques.

Unidad de estimacion Oxidos Mixtos Total

Numero de bloques  27.223 4.382  31.605

Dimensién de bloque 12,5%x12,5x% 7,5 m3

Los bloques cubren las zonas donde se encuentran las muestras de cada unidad de estimacion tal
como se muestra en la siguiente ilustracion.
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‘i Unidad de estimacion

. i

Oxidos*

llustracién 42: Modelo de bloques para la co-simulacion: a) vista isométrica, b) vista en planta.

En esta etapa, se utilizan diferentes vecindades moviles para hacer la co-simulacion, parametros de
condicionamiento de datos; y, luego de realizar validaciones cruzadas, se escoge la alternativa que
mejor reproduce los resultados de acuerdo a estos criterios. En particular, se selecciona la opcion
que mejor reproduce caracteristicas de los datos originales, tales como: media y desviacion estandar
de las leyes, distribucion espacial de las leyes y ubicacion de las leyes altas en las realizaciones.

4.6.2. Vecindad de busqueda movil

De acuerdo al modelo de variogramas, se utiliza una vecindad con radios de bdsqueda iguales para
el plano horizontal, mientras que en la vertical, el radio méximo es menor y similar al alcance del
variograma en dicha direccion. En la Tabla 9 se resumen los radios maximos de la vecindad de
busqueda movil para cada unidad de estimacion.

Tabla 9: Radios méximos de busqueda de la vecindad de busqueda movil.

Unidad de estimacion Oxidos*  Mixtos
Radio Horizontal 1 [m] 200 100
Radio Horizontal 2 [m] 200 100
Radio Vertical [m] 40 40

El condicionamiento de los datos se hace con una vecindad movil dividida en octantes, los cuales
pueden contener hasta 6 datos de cada variable. La cantidad de realizaciones es de 100 en cada
unidad de estimacion. Se aplica la misma discretizacion de blogques para cada unidad, esta
discretizacion es de 5 bloques en el eje X, 5 bloques en el eje Y y 2 bloques en el eje Z, por lo
tanto, por cada blogue del modelo se simulan 50 bloques de 2,5m x 2,5m x 3,75m.

Finalmente, la co-simulacion se realiza mediante el algoritmo de bandas rotantes con 1000 lineas
y utilizando el programa tbcosim [5].
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4.7. Validacion cruzada

Para validar los parametros utilizados en la co-simulacion se utiliza la validacién cruzada que se
incluye dentro del programa tbcosim [5] de la libreria Xlib, el mismo programa que se utiliza para
realizar la co-simulacion de bandas rotantes. La idea de esta validacion cruzada es poder comprobar
que los pardmetros de entrada, tales como: radios de blsqueda, cantidad de datos por octantes,
numero de bandas y modelos variograficos; sean los que entregan el mejor resultado respecto de
los datos originales.

4.7.1. Validacion cruzada en 6xidos*

El primer grafico que entrega tbcosim es el grafico de precision para ambas variables (cobre total
y razon de solubilidad). Este gréfico presenta la proporcién de los datos originales versus los datos
simulados, un buen resultado deberia estar lo més cercano a la identidad. En la Ilustracion 43 se
muestra para cada variable simulada:

) Grifico de precision para CuT b) i Grafico de precision para Sol
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llustracién 43: Gréfico de precision de las simulaciones utilizando la validacion cruzada para: a) cobre total y b) razén de
solubilidad en 6xidos*.

Se puede notar que la simulacion es mas precisa en el caso del cobre total, esto se explica por el
modelo lineal de corregionalizacion obtenido para esta variable, el cual se pudo modelar de mejor
manera que en el caso de la razon de solubilidad. Los variogramas experimentales obtenidos para
esta Ultima variable, presentaban un comportamiento irregular y de dificil modelamiento, a pesar
de esto, el resultado obtenido para la razén de solubilidad es aceptable para la simulacion.
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Ademas del gréafico de precision de la simulacion, se tiene un grafico de dispersion para el valor de
la variable estimada versus el valor real de la variable. Esto es para medir los parametros utilizados
en el co-kriging dentro de la co-simulacion. En la siguiente ilustracion se observa un
comportamiento aceptable para ambas variables, donde las medias condicionales se encuentran
cercanas a la identidad, lo cual muestra que el estimador entrega buenos resultados.

a) Valor real vs. estimado de CuT b) Valor real vs. estimado de Sol
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llustracion 44: Gréfico de dispersion de las variables estimadas versus variable real para: a) cobre total y b) razén de
solubilidad en dxidos™.

Para una mejor visualizacion del grafico de dispersion de cobre total, se cambia los valores de los
limites de cada eje. En la llustracion 45 se puede ver que las medias siguen la linea de la identidad,
lo que muestra un resultado aceptable.
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lustracion 45: Gréfico de dispersion de las variables estimadas versus variable real para cobre total en dxidos*.
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4.7.2. Validacion cruzada en mixtos

En esta seccion se presenta la validacion cruzada de la unidad de estimacion de los mixtos, andlogo
al caso de los 6xidos*, se presentan los graficos de precision de la co-simulacién de las variables
de CuT y Sol. En esta unidad, el CuT también obtuvo mejores resultados que la variable de
solubilidad. A pesar de esta diferencia, los resultados son aceptables para la co-simulacion.
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llustracién 46: Gréfico de precision de las simulaciones utilizando la validacion cruzada para: a) cobre total y b) razén de
solubilidad en mixtos.

En la siguiente ilustracion se puede ver el grafico de dispersion para el cobre estimado versus el
valor real, con el cual se puede medir la calidad de los pardmetros utilizados en el co-kriging.
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llustracion 47: Grafico de dispersion de las variables estimadas versus variable real para: a) cobre total y b) razén de
solubilidad en mixtos.
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Como en el caso de los 6xidos*, el promedio condicional de los valores estimados se encuentra
muy cercano a la identidad, por lo tanto, se concluye que los pardmetros utilizados en la co-
simulacion por bandas rotantes son aceptables y, por lo tanto, se continda con los resultados y
andlisis de las co-simulaciones.

4.8. Resultados de la co-simulacion

Se hicieron 100 realizaciones para cobre total y razon de solubilidad. Con estos datos, se obtienen
los valores de cobre soluble para cada bloque utilizando la relacion entre la razén de solubilidad y
el cobre soluble presentada en la seccidn 3.3. Los resultados se presentan a continuacién en tablas
de estadisticas para 5 realizaciones escogidas al azar y, en vistas isométricas de las leyes de CuT,
Sol y CuS para la realizacion #18 y el promedio de las 100 realizaciones. En la seccion 4.9 se
presentan mas resultados, con la finalidad de hacer un andlisis de ellos respecto de los datos
originales.

Tabla 10: Estadisticas basicas de leyes de CuT de 5 realizaciones al azar en 6xidos*.

CuT [%0] N° de datos Min Max  Media Desv. Est.
Realizacion #18 27.223 0,016 10,41 0,407 0,426
Realizacion #36 27.223 0,010 8,914 0,452 0,454
Realizacion #66 27.223 0,015 9,752 0,358 0,291
Realizacion #77 27.223 0,049 10,21 0,489 0,586
Realizacion #90 27.223 0,027 7,223 0,375 0,341
Datos originales 8.347 0,002 23,28 0,347 0,589

Tabla 11: Estadisticas basicas de leyes de CuS de 5 realizaciones al azar en 6xidos*.

Cus [%] N° de datos  Min Max  Media Desv. Est.
Realizacion #18 27.223 0,005 9574 0,257 0,365
Realizacion #36 27.223 0,002 7,978 0,297 0,385
Realizacion #66 27.223 0,003 8816 0,222 0,248
Realizacion #77 27.223 0,009 9,134 0,32 0,501
Realizacion #90 27.223 0,009 6,674 0,233 0,288
Datos originales 8.347 0,001 23,2 0,231 0,550
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Tabla 12: Estadisticas basicas de leyes de CuT de 5 realizaciones al azar en mixtos.

CuT [%0] N° de datos Min Max  Media Desv. Est.
Realizacion #18 4.382 0,086 25,62 1,934 2,524
Realizacion #36 4.382 0,07 21,15 2,054 2,57
Realizacion #66 4.382 0,09 18,83 1,872 2,504
Realizacion #77 4.382 0,064 20,77 1,904 2,46
Realizacion #90 4.382 0,093 27,99 1,772 2,397
Datos originales 2.060 0,007 30,7 2,14 3,666

Tabla 13: Estadisticas basicas de leyes de CuS de 5 realizaciones al azar en mixtos.

CusS [%] N° de datos Min Max  Media Desv. Est.
Realizacion #18 4.382 0,006 2541 1,551 2,416
Realizacion #36 4.382 0,008 20,92 1,66 2,471
Realizacion #66 4.382 0,006 18,53 1,497 2,399
Realizacién #77 4.382 0,004 205 1,507 2,347
Realizacion #90 4.382 0,006 27,93 141 2,304
Datos originales 2.060 0,001 30,7 1,837 3,578

Las tablas mostraron un resultado muy similar en cuanto a medias de las leyes de cobre total y
soluble. Por otra parte, la desviacion estandar de los modelos simulados son menores en casi todos
los casos. Esto se explica por la simulacion en soporte de bloques de 12,5 x 12,5 x 7,5 metros, para
lo cual se realiza una discretizacion; y, por ende, la simulacion es en soporte de 2,5 x 2,5 x 3,75
metros, los cuales son promediados para obtener el valor de ley de los bloques mayores. Esto
también afecta las leyes maximas, por esto los maximos son menores a los datos originales. El
resultado de este proceso, es un modelo con menor incertidumbre pero mas suavizado que la
realidad. No obstante lo anterior, sigue siendo mas parecido a la realidad que una estimacion.

A continuacién, se presentan vistas isométricas y en planta del cobre total (CuT), la razén de
solubilidad (Sol) y el cobre soluble (CuS), de una de las simulaciones escogidas al azar, ademas
del promedio de las 100 realizaciones.
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llustracion 48: Vistas isométricas de: a) ley de cobre total en realizacion #18 y b) promedio de las 100 realizaciones de ley
de cobre total.
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llustracion 49: Vistas isométricas de: a) razén de solubilidad en realizacion #18 y b) promedio de las 100 realizaciones de
razon de solubilidad.
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llustracion 50: Vistas isométricas de: a) ley de cobre soluble en realizacion #18 y b) promedio de las 100 realizaciones de
ley de cobre soluble.

De las ilustraciones anteriores, se puede apreciar como las leyes altas estan concentradas en el
sector de los mixtos y la interseccion con los 6xidos*. Por otra parte, las mayores leyes de razon
de solubilidad se encuentran esparcidas por el modelo, concentrandose en la interseccion de las dos
unidades de estimacion y, en la zona Este del yacimiento. Todo lo anterior indica que las
simulaciones respetaron la distribucion espacial de las leyes vistas en los datos originales en la
seccion de analisis exploratorio de datos.

Otro analisis espacial de las leyes consiste en mirar la vista en planta en una cota diferente a la
superficie. En este caso se elige la cota 2.240 metros, que es aproximadamente la mitad de la
elevacion del modelo de bloques. Las siguientes ilustraciones muestran las vistas en planta de las
leyes de cobre total y cobre soluble para la realizacion #36.
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lHustracion 51: Vista en planta de leyes de cobre total en realizacion #36 (cota 2.240 metros).
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0.357
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llustracion 52: Vista en planta de leyes de cobre soluble en realizacion #36 (cota 2.240 metros).

En las ilustraciones anteriores se puede ver que las simulaciones mantienen una distribucion de
leyes similares a los datos originales, tanto para las vistas superficiales como para la cota de 2.240
metros. Ademas, en la vista en planta de las ilustraciones 51 y 52, existe una mayor cantidad de
bloques con altas leyes de cobre hacia la zona Este del modelo (eje x), en comparacién a la vista
isométrica de la llustracion 48 (b) y la Ilustracion 50 (b), lo cual se explicaria por las diferencias
de leyes dentro de un mismo sondajes en la direccion vertical.

Finalmente, se presenta una vista en planta de la desviacion estandar de las leyes de cobre total de
las 100 realizaciones. Esto entrega una medida de la incertidumbre de los valores obtenidos para
cada blogue del modelo.
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llustracién 53: Desviacion estandar de las leyes de CuT de las 100 realizaciones.

Se puede notar como la desviacion estandar es mayor en las zonas de altas leyes de mixtos y
oxidos*, ademas de algunas zonas extremas del modelo de bloque. Esto se explica por el efecto
proporcional que afectan a los bloques con mayores leyes, ya que a medida que las leyes son méas
altas, estas tienen una variacion mayor en cada realizacion.

4.9. Analisis de resultados de co-simulaciéon

En esta seccidn se analizan en detalle los resultados obtenidos de la co-simulacion de cobre total y
cobre soluble. Se presentan gréaficos e imagenes para mostrar los analisis realizados y sus
discusiones, diferenciando en algunos casos las unidades de estimacion, y en otros casos, se utiliza
la informacion del modelo de blogues completo.

Lo primero que se analiza son las medias de las leyes obtenidas en cada realizacidén. Se comparan
en graficos con las medias del promedio de todas las realizaciones y con el promedio de los datos
originales, para cada variable.

En las siguientes cuatro ilustraciones se presentan los graficos de las leyes promedio para cada
variable simulada y para cada unidad de estimacién, junto con el promedio de las 100 realizaciones
y la media de los datos originales para poder compararlos.
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llustracion 54: Gréafico de leyes medias de CuT por cada realizacion en mixtos.
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llustracion 55: Grafico de leyes medias de CuS por cada realizacion en mixtos.
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lustracion 56: Grafico de leyes medias de CuT por cada realizacion en 6xidos™.
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llustracion 57: Gréfico de leyes medias de CusS por cada realizacion en éxidos*.

De los graficos de medias de cobre total y cobre soluble para las realizaciones, se puede comprobar
que los valores se encuentran cercanos al valor de los datos originales, en particular, el promedio
nes es similar al promedio de los datos, lo cual indica que las simulaciones entregan
resultados realistas en relacion al promedio de las variables.

promedios de las leyes de cada variable, es interesante analizar la desviacion
estandar de las leyes simuladas. A continuacién se presentan cuatro ilustraciones, andlogas al caso
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de las medias de las leyes para cada unidad pero, en este caso se grafican las desviaciones estandar
de las 100 realizaciones.

Es importante recordar que la co-simulacion es de bloques, por lo que las medidas de varianzas y,
por ende desviaciones estandar, se ven disminuidas debido al promedio que se realiza al momento
de hacer la discretizacién de los bloques.

Desviacion estandar de realizaciones de CuT en
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llustracion 58: Gréafico de desviacién estdndar de leyes de CuT por cada realizacién en mixtos.

Desviacion estandar de realizaciones de CuS en
mixtos
5
X
5° o o
c [ 7Y o °
© 3 ° ® ® ® ®
7 Y v
3, (N iamp Lo N0 & PN ple Vs
Ne)
&1
2
go
0 20 40 60 80 100
N° de realizacién
Promedio realizaciones Desviacidn estandar CuS de datos

llustracion 59: Gréfico de desviacidn estandar de leyes de CuS por cada realizacion en mixtos.
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lustracion 60: Gréafico de desviacion estandar de leyes de CuT por cada realizacion en 6xidos™.
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llustracion 61: Gréafico de desviacidn estandar de leyes de CusS por cada realizacion en 6xidos*.

La desviacion estandar presenta dos comportamientos: en el caso de los mixtos se tiene una
desviacion estandar menor que los datos originales en aproximadamente un 38% de su valor, por
otra parte, los 6xidos* presentan una disminucion de la desviacion estandar respecto de la original
en un 10% aproximadamente. Este comportamiento se explica por el hecho que en los mixtos se
tiene una desviacion estandar mucho mayor a los datos de 6xidos*, por lo que las variaciones de
esta medida son mucho mas notorios. Esta diferencia se debe a la cantidad de datos y los valores
de éstos, ya que la unidad de mixtos tiene una cantidad de datos que representa un 25%
aproximadamente de los 6xidos* y, ademas, sus valores de leyes son mayores.
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Otro analisis necesario corresponde a observar los graficos de dispersion de cobre total (CuT)
versus cobre soluble (CuS). En él, se espera que su comportamiento respete los parametros de los
valores originales mostrados en la seccion 4.1 de analisis exploratorio de datos. Dentro de las
caracteristicas que se busca comparar estan: la restriccibn geoquimica establecida en la
metodologia (CuS < CuT) y el coeficiente de correlacion entre las variables de CuT y CusS.

En las siguientes ilustraciones se presentan los graficos de dispersion de cobre total versus cobre
soluble para la realizacion #18 (escogida al azar) y para el promedio de las 100 realizaciones.

CUT VS CUS EN REALIZACION #18 MIXTOS
30

y=0.951x-0.2878
R?=0.9863

COBRE SOLUBLE [%]

0 5 10 15 20 25 30
COBRE TOTAL [%]

llustracion 62: Gréafico de dispersion de leyes de cobre total versus cobre soluble para realizacion #18 en mixtos.
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CUT VS CUS PROMEDIO DE SIMULACIONES
MIXTOS
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llustracion 63: Grafico de dispersion de leyes de cobre total versus cobre soluble para el promedio de realizaciones en
mixtos.

CUT VS CUS EN REALIZACION #18 OXIDOS*
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llustracién 64: Grafico de dispersion de leyes de cobre total versus cobre soluble para realizacién #18 en dxidos*.
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CUT VS CUS PROMEDIO DE SIMULACIONES
OXIDOS*
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llustracion 65: Gréafico de dispersion de leyes de cobre total versus cobre soluble para el promedio de realizaciones en
oOxidos*.

De los graficos de dispersion de CuT vs CuS presentados, se observa que la desigualdad
geoquimica entre el CuT y el CuS se mantiene para la realizacion #18 y para el promedio, lo cual
demuestra que la metodologia utilizada, es consistente con la relacion que existe entre el cobre total
y el cobre soluble, y por tanto no existiran bloques con leyes de cobre soluble mayores a cobre
total.

La correlacion entre ambas variables (CuT y CuS), de acuerdo a los resultados simulados, es aln
mayor en los mixtos. Esto es consistente con la correlacion presente en los datos originales, donde
los mixtos son los que presentan la mayor correlacion entre CuT y CuS. Los valores de esta
correlacion son similares en ambas unidades, para los datos originales de mixtos se tiene un
coeficiente de correlacion de 0,995 versus el simulado #18 de 0,986. En el caso de los 6xidos*, se
tiene un coeficiente de correlacion original de 0,981 versus el simulado #18 de 0,961.

Por lo tanto, de las simulaciones se puede concluir que han reproducido tanto la desigualdad
geoquimica como la correlacion entre cobre total y cobre soluble para cada unidad de estimacion,
lo que sumado al andlisis de medias de leyes y desviacidn estandar por realizaciones demuestra
que los resultados son interpretaciones fidedignas de la realidad.
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4.9.1. Medias condicionales de leyes

Otro anélisis que mide la calidad de las simulaciones, es el analisis de las medias condicionales
para las variables simuladas. Para compararlas, se muestran las medias condicionales de una
variable utilizando los datos originales, luego se realiza un gréfico de la misma variable en el
modelo simulado para alguna realizacion.

En las siguientes ilustraciones se muestran las medias condicionales de la variable principal CuT
para la realizacion #18 y para los datos originales. Cabe mencionar que este anélisis se realiza para
el modelo de bloques completo, sin dividir por unidades de estimacion, por ende, los datos
originales también incluyen las dos unidades de estimacién (6xidos* y mixtos).

&

Promedio CuT [%3]

Coordenada X (Este) [m]

Promedio CuT [%5]

Coordenada X (Este) [m]

llustracion 66: Graficos de medias condicionales de leyes de CuT en direccion EW para: a) datos originales y b)
realizacion #18.
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De la ilustracién anterior se corrobora que las medias condicionales de leyes de cobre total de la
simulacion, presentan un comportamiento similar en la direccion Este-Oeste al compararlas con
las leyes de los datos originales. Los picks de valores altos se encuentran aproximadamente en las
mismas coordenadas Y, la forma general se mantiene en ambos casos. La mayor dispersion de
valores que presentan los datos originales se explica por el soporte de las muestras, que es mucho
menor al de soporte de bloques utilizado en el modelo final.

En la siguiente ilustracion se presentan las medias condicionales de leyes de cobre total respecto a
la direccién Norte-Sur.

Promedio CuT [%5]

Coordenada Y (Norte) [m]
b)

Promedio CuT [%]

Coordenada Y (Norte) [m]

llustracién 67: Gréaficos de medias condicionales de leyes de CuT respecto a direccion NS para: a) datos originales y b)
realizacion #18.

Analogo a la direccion Este-Oeste, la direccion Norte-Sur presenta una distribucion de valores para
cobre total similar a los datos originales. Al ver la llustracion 67 se puede notar una mayor
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dispersion de valores desde la mitad de la coordenada hacia la derecha, situacion que se ve
suavizada en el modelo simulado. Ambos picks de altas leyes que se observan en los datos
originales se puede ver también en la realizacion #18.

Finalmente, la siguiente ilustracion muestra las medias condicionales de leyes de cobre total
respecto a la cota.
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Coordenada Z (Cota) [m]

llustracion 68: Graficos de medias condicionales de leyes de CuT respecto a la elevacidn para: a) datos originales y b)
realizacion #18

Para el caso de la cota, se puede ver nuevamente un comportamiento similar al de los datos
originales. Se respetan las zonas de altas y bajas leyes de la variable, pero se muestra mas suave
que los datos originales. La suavidad y la cantidad menor de puntos se deben a la menor cantidad
de datos en la cota, ya que son bloques de 7,5 metros de altura versus compositos de 2 metros.
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En base al analisis de medias condicionales, se puede concluir que la co-simulacion entrega
escenarios con una alta similitud respecto a la realidad en cuanto a la distribucion espacial de leyes.

4.9.2. Histogramas de leyes

En esta seccion se presentan histogramas de ley de cobre total y soluble de diferentes realizaciones,
y se comparan con el histograma de los datos originales. Se espera que la distribucién de las leyes
sea similar a la de los datos originales, pero con un suavizamiento que se manifiesta principalmente
en la desviacion estandar debido al soporte de bloques utilizado en las simulaciones. A
continuacidn se presentan los histogramas para la unidad de 6xidos*, los resultados para los mixtos
se pueden ver en la seccion de anexos.
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llustracion 69: Histogramas de leyes de cobre total en 6xidos*: a) realizacion #18, b) realizacion #66, c) realizacion #90 y
d) datos originales.
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De acuerdo a la ilustracion anterior de histogramas, se observa como la forma de los histogramas
de cada realizacion es similar a los datos originales y sus medias se encuentran cercanas al mismo
valor. Como se habia presentado en las tablas estadisticas de los resultados de co-simulacién, el
modelo simulado es mas suavizado que los datos originales debido a la utilizacion de una co-
simulacion de bloque, por lo que se promedian los valores simulados en la discretizacion del
blogue, esto ultimo disminuye la varianza y suaviza el resultado.

En la siguiente ilustracion se presenta el caso de las leyes de cobre soluble para las mismas
realizaciones y su comparacion con el caso original.
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llustracion 70: Histogramas de leyes de cobre soluble en dxidos*: a) realizacién #18, b) realizacion #66, ¢) realizacion #90 y
d) datos originales.

Como en el caso del cobre total, el cobre soluble presenta una media cercana a los datos originales.
Las desviaciones estandar en las realizaciones son claramente menores debido al suavizamiento
del soporte de bloque.
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4.9.3. Graficos de caja

En esta seccion se presentan los graficos de caja de la ley de cobre total (CuT) y de la razon de
solubilidad (Sol), para cada una de las realizaciones y de los datos originales. A continuacion se
presentan los graficos de caja separados por unidad de estimacion.
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llustracion 71: Gréfico de cajas de cada realizacion (verde) y de datos originales (negro) de leyes de: a) cobre total y b)
razon de solubilidad en dxidos*.

De acuerdo a la ilustracidn anterior, se puede ver como la mayoria de las realizaciones presenta un
rango de valores de ley similar a las muestras. El rango intercuartil en particular, se encuentra en
rangos similares a los datos originales en todas las realizaciones. Los datos extremos que aparecen
en los gréficos de caja para la ley de cobre total se explican por la presencia de valores altos de
leyes de cobre en los datos originales, los cuales pueden desencadenar realizaciones con valores
elevados. Estos datos que presentan valores fuera del resto, fueron analizados en la seccion de
analisis exploratorio de datos y no fue necesario eliminarlos, debido a que se encontraban en la
misma zona del espacio que los otros datos extremos y que no eran valores unicos alejados entre
si, sino que pertenecian a un grupo de valores y sondajes con leyes altas.
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llustracion 72: Gréfico de cajas de cada realizacion (verde) y de datos originales (negro) de leyes de: a) cobre total y b)
razoén de solubilidad en mixtos.

De acuerdo a la lustracion 72, se observa que las leyes de cobre total en los mixtos presentan un
comportamiento similar y algo mas suavizado que los datos originales. El resultado muestra mayor
similitud con la realidad que los 6xidos*, lo cual podria deberse a la presencia de los valores
extremos de leyes en los Oxidos*. Estos valores extremos en la unidad de los mixtos son méas
frecuentes, por lo que las realizaciones tuvieron todas una presencia clara de valores altos, no asi
en los éxidos*, donde debido a la menor presencia de estas leyes altas existieron algunas
realizaciones que se alejaron en los valores altos, pero con una frecuencia mucho menor que en los
mixtos.

4.9.4. Destinos para los bloques

En esta seccion se aplica un criterio a las leyes simuladas, para tener un mapa de probabilidad de
enviar los blogques a un determinado destino de procesamiento.

De acuerdo a las leyes de cobre total y la razon de solubilidad, cada bloque tiene un destino
preferencial para su procesamiento, 0 en el peor caso se envia a un botadero. Las simulaciones
permiten obtener un modelo de blogques con las probabilidades para cada bloque de ir a un destino
u otro, lo cual es mas util al momento de tomar decisiones durante la planificacion.
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Los criterios de enviar un bloque a un destino u otro dependen de la faena en particular, ya que
estan relacionados con los costos de procesamiento y extraccion de los bloques. Para el caso de
estudio, se utilizo el siguiente criterio para los destinos de cada uno de los bloques:

Planta de Flotacion: cobre total > 0,4% y razon de solubilidad < 0,7.
Planta de Lixiviacion: cobre total > 0,4% y razon de solubilidad > 0,7.
Stock de baja ley: 0,2% < cobre total <0,4% y razdn de solubilidad > 0,75.
Botadero: Todos los otros casos.

el N S

En la siguiente ilustracion, se presenta un esquema explicativo para la asignacion de un destino a
cada bloque de acuerdo a la ley de cobre total y la razon de solubilidad.

Si
4 Lixwiacion

Stock baja ley

llustracion 73: Esquema de criterio para asignar destinos a cada bloque.

Una vez que se establece el criterio, se realiza en cada simulacion una asignacién de destinos a
cada bloque. Como son un total de 100 realizaciones, se contabilizan las veces que un bloque es
enviado a un cierto destino y se asigna un porcentaje de probabilidad.

En las siguientes ilustraciones, se muestran las probabilidades que cada bloque sea enviado a un
determinado destino utilizando el criterio previamente sefialado.
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Probabilidad [%]

llustracion 74: Vista isométrica de la probabilidad de enviar los blogues al proceso de flotacion.

Probabilidad (%]
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h

llustracion 75: Vista isométrica de la probabilidad de enviar los bloques al proceso de lixiviacion.
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Probabilidad [%]

llustracion 76: Vista isométrica de la probabilidad de enviar los bloques al stock de baja ley.

Probabilidad [%]

llustracion 77: Vista isométrica de la probabilidad de enviar los bloques al botadero.

Para una mejor visualizacion de los bloques enviados a cada destino, se realizan vistas en planta
para una cota de 2.240 metros, que corresponde a la mitad de la elevacion del modelo de bloques.
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llustracion 78: Vista en planta (cota 2.240 m) de la probabilidad de enviar los bloques a: a) flotacion, b) lixiviacion, c)
stock de baja ley, d) botadero.

De las ilustraciones anteriores se puede ver que existe una zona bien delimitada dentro del modelo
de bloques con las mayores probabilidades de enviar los blogues a procesamiento, ya sea flotacion
o lixiviacion. La flotacion esta marcada principalmente por la zona norte del modelo de blogues,
donde se encuentran una mitad de los mixtos. La otra zona con destino a flotacion, se ubica mas al
sur del modelo, donde existian leyes altas de cobre total pero con bajas solubilidades.

Por otra parte, la lixiviacién se encuentra en una especie de cordon de leyes altas que recorre el
modelo de bloques en direccion noroeste, abarcando también la otra mitad de la zona de mixtos
gue no se envian a flotacion. Se puede ver una porcion del modelo de bloques dentro de la zona de
lixiviacion que se deberia enviar a flotacidn, esta zona parece dividir el cordon de leyes y
solubilidades altas que se envian a lixiviacion (ver ilustracion 78 (a) y (b)).

En la Tabla 14 se resumen las estadisticas para el nimero de bloques enviados a los cuatro destinos
indicados anteriormente:

Tabla 14: Estadisticas basicas del nimero de bloques por destino.

Destino Flotacion  Lixiviacién Stock bajaley Botadero
Media 5.925 6.212 1.870 17.598
Minimo 4.738 4.523 659 15.207
Maximo 8.396 10.065 2571 19.399
Desv. Est. 720,43 1410,97 476,10 1151,32
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Para tener una mejor idea de la cantidad de bloques que se envia a cada destino respecto del total
de bloques, se presentan las estadisticas para el porcentaje que representa cada numero de bloques
enviados respecto del total:

Tabla 15: Estadisticas basicas del nimero de bloques por destino en porcentaje.

Destino Flotacion  Lixiviacion  Stock bajaley = Botadero
Media [%0] 19 20 6 56
Minimo[ %] 15 14 2 48
Méaximo [%6] 27 32 8 61
Desv. Est. [%] 2,28 4,46 1,51 3,64

De las tablas 14 y 15, se puede notar que los bloques enviados a botadero son en promedio la
mayoria, con una media de 56%. Por otra parte, la cantidad de bloques enviados a lixiviacion y
flotacion son similares: 20% y 19% en promedio respectivamente. Es importante notar que los
bloques enviados a lixiviacion tienen una alta desviacion estdndar en comparacion a otros destinos,
lo que indica que tal vez se pudieron enviar a flotacion o a stock de leyes bajas. El stock de bajas
leyes es el destino con menores variaciones.

Para ver las leyes enviadas a cada destino, se calcula el promedio de ley de cobre total y ley de
cobre soluble de los blogues de acuerdo al destino correspondiente. Para hacer esto, primero se
calcula el promedio de las leyes de los bloques para cada uno de los 4 destinos. Como son 100
realizaciones, se calcula el promedio de las 100 realizaciones para cada destino, de esta forma no
se tiene un resultado sesgado y se utilizan todas las realizaciones para entregar una ley de
alimentacion a cada destino. En la Tabla 14 se presentan las estadisticas basicas de las leyes de
cobre total y soluble por destino.

Tabla 16: Estadisticas basicas de leyes de cobre total y soluble por destino.

Destino Flotacién Lixiviacion Stock bajaley Botadero
Media 0,76 1,91 0,30 0,23
Ley de CuT Minimo 0,67 1,61 0,28 0,18
[90] Maximo 1,12 3,62 0,32 0,25
Desv. Est. 0,08 0,26 0,01 0,02
Media 0,42 1,65 0,24 0,11
Ley de CuS Minimo 0,37 1,38 0,23 0,08
[90] Maximo 0,63 3,23 0,26 0,12
Desv. Est. 0,05 0,24 0,01 0,01
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En la Tabla 15 se muestra que la cantidad de bloques enviados a flotacion y lixiviacion son
similares, pero al observar las leyes de cobre de estos destinos, se puede ver que tienen diferencias
significativas. Para la lixiviacion se envian los bloques con las mayores leyes de cobre total y
soluble (como se puede ver en la Tabla 16), lo cual se puede explicar por la alta correlacion entre
CuT y CuS de los datos originales, cuya correlacion se logré reproducir en las simulaciones
realizadas. Por lo tanto, blogues que tienen altas leyes de cobre total también tienen altas leyes de
cobre soluble.

La desviacion estandar también es mayor dentro de las leyes de bloques que se destinan a
lixiviacion. Esta mayor dispersion de leyes se debe a que se envian los bloques con las mayores
leyes a este destino, por lo que sus desviaciones estandar son mayores debido al efecto de
proporcionalidad que se mostro en la llustracion 53.

Finalmente, se muestra la probabilidad de superar una ley de corte de 0,45% para cobre total. Sobre
esta ley se puede asegurar un destino de procesamiento en la mayoria de las faenas de mineria a
cielo abierto. En la siguiente ilustracion se muestra una vista en planta para la cota 2.240 metros:
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llustracion 79: Vista en planta (cota 2.240 metros) de la probabilidad de superar una ley de corte de cobre total igual a
0,45%.

De la vista anterior, se puede notar la zona de altas leyes que sigue una configuracion en diagonal
a través del modelo simulado. Esta configuracion es equivalente a la de los datos originales de
leyes de cobre, por lo que se puede establecer que la simulacion entrega resultados congruentes
con los datos reales.
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5. Conclusiones

La cadena de valor de la mineria, se ve afectada por cualquier cambio que se introduzca y conlleve
un aumento o disminucién de algun resultado dentro de un proceso, por ejemplo: cantidad de
blogues sobre una ley de corte especifica. Desde la exploracién de un yacimiento hasta su
explotacion, se debe tener claro que el objetivo final es hacer de la mineria un negocio rentable.

Los metales como el cobre pueden presentarse en diferentes mineralizaciones, haciendo que un
proceso de obtencion del metal sea mejor que otro dependiendo de la mineralizacion. En particular,
existen los minerales de cobre oxidados y sulfurados, cuyos destinos de procesamiento son
diferentes. Si bien se pueden procesar tanto en la lixiviacion como en la flotacion, existe uno que
es mejor para cada mineralizacion.

En la primera parte de esta memoria, la utilizacion del software ANDES para el analisis
exploratorio de datos facilitd en gran medida la visualizacion de las muestras y sus diferentes
variables, el andlisis estadistico de las variables, el modelamiento de los variogramas y la
visualizacion de los escenarios obtenidos de las simulaciones; Ademas de otras tareas de analisis
rapido utilizando filtros en la variable en estudio. Como recomendacion respecto del software, se
espera poder hacer todo el analisis variografico dentro del mismo, lo que permitiria avanzar mas
rapido en los resultados, y mas, si la opcion de realizar la co-simulacion mediante el algoritmo de
bandas rotantes estuviese disponible. Finalmente, en cuanto a las tareas que se realizaron dentro
del software, se pudo notar una interfaz bastante amigable con el usuario y con detalles facilmente
mejorables en cuanto a las opciones de visualizacién y calculo de estadisticas.

La metodologia utilizada para la co-simulacion permitié respetar la desigualdad geoquimica entre
el cobre total y el cobre soluble, la cual aparecia como la principal problematica al querer realizar
una simulacion directa sobre las dos variables de interés. Ademas de lo anterior, los anélisis y
validaciones de los resultados de la co-simulacion mostraron que las relaciones entre las leyes de
cobre total y cobre soluble se reprodujeron tanto en realizaciones elegidas al azar como para el
promedio de estas. Las distribuciones espaciales de las leyes de cobre y solubilidad también
mostraron resultados similares a los datos originales, dejando claro cuéles son las zonas con
mayores leyes dentro del dominio.

Si bien la unidad de estimacion utilizada en un comienzo es de 0xidos (dejando fuera los sulfuros),
es importante que se tomen en consideracion las poblaciones presentes en esta unidad al momento
de planificar su extraccion y posterior procesamiento. Los 6xidos pueden presentar diferentes
razones de solubilidad, por lo que a priori destinarlos a procesos de lixiviacion no es una opcion
cien por ciento correcta. Como se pudo notar de los resultados de los modelos simulados, los
destinos de flotacion y lixiviacion mantuvieron un porcentaje de bloques enviados muy similares
(19% y 20% en promedio, respectivamente), jugando un rol primordial la razén de solubilidad de
cada bloque para su destino 6ptimo. Otro punto interesante, es que dada la alta correlacion existente
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entre las leyes de cobre total y cobre soluble, las leyes de los bloques enviados a lixiviacion fueron
mayores a las de los bloques enviados a flotacion, ya que a medida que aumentaba la ley de cobre
total, el cobre soluble también lo hacia casi directamente.
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Anexo

A.1 Resultados de la co-simulacion

A.1.1 Vistas isométricas de leyes de CuT y CuS

llustracién 80: Vistas isométricas de leyes de cobre total de: a) realizacion #36, b) realizacion #66, ¢) realizacion #77 y d)
realizacion #90.
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llustracion 81: Vistas isométricas de leyes de cobre soluble de: a) realizacion #36, b) realizacion #66, c) realizacion #77 y d)
realizacion #90.
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A.2 Analisis de resultados

A.2.1 Histogramas unidad de mixtos
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llustracion 82: Histogramas de leyes de cobre total en mixtos para: a) realizacion #18, b) realizacion #66, c) realizacion #90
y d) datos originales.
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Cobre soluble realizacion #18 en Mixtos
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Cobre soluble realizacion #65 en Mixfos
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llustracion 83: Histogramas de leyes de cobre soluble en mixtos para: a) realizacion #18, b) realizacion #66, c) realizacion
#90 y d) datos originales.
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