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Resumen.

El presente trabajo tiene como objetivo realizar una
estimacion de leyes de Au, para la veta Pedro Valencia
Sur para determinar la incertidumbre del modelo
mediante simulacién gaussiana condicional. La veta
Pedro Valencia Sur forma parte de la Mina Pedro
Valencia ubicada en la Cordillera de la Costa, en la
comuna de Alhué, Provincia de Melipilla. El
yacimiento se compone de numerosos stockworks,
vetas y brechas, que albergan mineralizacién de Au,
Ag, Zn y Pb. Estos cuerpos se encuentran hospedados
en secuencias de rocas volcanicas cretacicas
pertenecientes a la Formacién Las Chilcas.

La metodologia de estimacién surge de un plan de
mejoras en los modelos, llevadas a cabo por el equipo
de Recursos de Minera Florida con soporte técnico y
guia del Area de Modelamiento y Recursos
Corporativa de Yamana Gold. Parte de estas mejoras
consisten en realizar estudios de la continuidad
espacial de los datos, con el objetivo de detectar
anisotropias y realizar variogramas, con los que se
cambiard la metodologia de estimacién de inverso a la
distancia a kriging ordinario. Para validar esta
estimacion y cuantificar la incertidumbre se hace una
simulacidn gaussiana condicional.

Palabras Claves: Estimacion, variografia, kriging
ordinario, simulacidn gaussiana condicional.

1 Introduccion
La Mina Pedro Valencia se localiza en la comuna de
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Alhué, provincia de Melipilla, Regién Metropolitana
(Figura 1.1), especificamente en la Cordillera de la
Costa, a 120 km al suroeste de Santiago y 24 km al este
de Villa Alhué.

[ 4\"_ Mapa Rutas y Accesos Alhué
- \ -5 ‘ -':;'w? \

7

1

¢ Logeio .

{ 4 J p
CHILE / Sana fose S < 1
4 y e

R.N. Robleri
del Cobre de Loncha,

oL .
= [ 0 5 10
1 E— Km
5 == Pavments Detis Calzace o 6> "

d,

Figura 1.1. Ubicacién y accesos de la mina Pedro Valencia.

Tomado de Maldonado (2019).

1.1 Objetivos

El objetivo general es realizar una estimacién de
recursos de Au para la veta Pedro Valencia Sur (PVS)
para determinar la incertidumbre y confiabilidad de Ia
estimacion, de tal manera que se pueda utilizar en la
planificacién minera.

Los objetivos especificos son

* Construccién de un modelo de recursos basado en
dominios de estimacion, que sean coherentes con
la geologia de la veta PVS.

* Determinar la anisotropia y correlaciones
espaciales dentro del dominio de estimacioén.




* Mediante kriging ordinario presentary evaluar una
metodologia de estimacion de ley de Au.

* Validar el plan de estimacion.

* Mediante simulacién gaussiana condicional
determinar la incertidumbre y confiabilidad del
modelo estimado.

1.2 Marco Geoldgico

El Distrito Minero Pedro Valencia se encuentra
emplazado en la cordillera de la Costa en la regidn
central de Chile, especificamente en secuencias de
rocas volcdnicas de la Formacién Las Chilcas (Aptiano-
Albiano) (Matthews, 2017), compuestas por tobas,
andesitas e intercalaciones de rocas sedimentarias.
Estas ultimas se encuentran intruidas por granitoides
de edad Cretacico del Batolito de Alhué (Gémez,
2019).

En el distrito (Figura 1.2. fuera de texto) los estratos
de la Formacién las Chilcas se disponen en forma
homoclinal, con rumbos entre N30°E y N30°W vy
manteos de 20° a 30°E (Gémez, 2019). La descripcion
mas actual de las unidades litoldgicas del distrito fue
realizada por Gdmez (2019), quien detalla 5 unidades
gue se describen a continuacidn de la mas antigua la
mas nueva:

1. Tobas litocristalinas basales con potencia minima
de 230 m, que se distribuyen en los margenes
oeste y sur del distrito. Su composicion es dacitica,
con matriz verde y fragmentos de plagioclasas,
cuarzo y feldespato potdsico. Tienen clastos de
andesita y de tobas cristalinas de entre 0,3y 10 cm
de diametro. En el sector noroccidental de la
Quebrada Las Animas aflora un paquete de
cuerpos lenticulares de toba de lapilli, llamadas
Tobas Brechosas, constituidas por clastos de hasta
30 cm de didmetro de andesitas porfidicas,
andesitas afaniticas, tobas fluidales y tobas
cristalinas. Su matriz es de ortoclasa, cuarzo,
plagioclasa, fragmentos tobaceos y andesiticos, de
color gris verdoso.

2. Andesita Inferior, compuesta por flujos de lavas
andesiticas y basadlticas, que sobreyacen
concordantes a la unidad de tobas litocristalinas.
Su potencia aproximada es de 390 m y es
relativamente constante. De coloracién verde,
debido a la alteracién propilitica regional, se
componen de fenocristales de plagioclasa (10-
20%) y piroxeno (2-5%), fuertemente alterados a

epidota y montmorillonita. La masa fundamental
es afanitica, formada por plagioclasa y minerales
ferromagnesianos.

3. Unidad de Tobas con intercalaciones
sedimentarias, con 400 a 600 m de potencia,
formada por tobas de ceniza, tobas de lapilli y
tobas brechosas. Estas yacen concordantes sobre
las Andesitas Inferiores. Su coloracién es gris
rosado con alteracién propilitica moderada a
fuerte y silicificacién.

4. Niveles Sedimentarios con una potencia que varia
entre 3y 20 m. Tienen intercalaciones de la unidad
de tobas y de la unidad de Andesitas Superiores.
Sus colores van desde rojo a purpura, y estan
formados por capas de areniscas y conglomerados
de origen volcénico.

5. Andesitas Superiores con 500 m de potencia
minima, que sobreyacen concordante a la unidad
de rocas sedimentarias. Constituyen 2
subunidades: una basal, compuesta por andesitas
porfidicas con fenocristales de anfibol (6%) y otra
superior, que corresponde a andesitas porfidicas
con 30% de fenocristales de anfibol y plagioclasa.
Estas unidades se encuentran intruidas por el
Batolito Central, que se subdivide en el Granito
Tantehue (Jurdsico Medio- Superior) y en los
Granitoides de Alhué (Cretacico Superior) (Nasi,
1981). También existen intrusivos plutdnicos vy
filoneanos, diferenciandose las unidades: Filon
Cadena, Fildn Casino vy filones andesiticos
indiferenciados (Herreros, 2009), que cortan las
rocas y vetas de la Mina Pedro Valencia.

La alteracion principal en el distrito corresponde a
propilitizacién con sobreimposicién de una fuerte
alteracidn silicea, alteracidn potasica local y alteracion
argilica supergena (Romero y Mundaca, 1997)

2 Definicién del Problema

En la planificacion y operacidn de la actividad minera
son utilizados los modelos de recursos, que
corresponden a estimaciones realizadas mediante
técnicas geoestadisticas de leyes, densidad, litologia,
alteracién, variables geomecanicas y recuperacion
metalurgica, entre otras. El objetivo de los modelos es
predecir el valor en las localidades donde no se cuenta
con informacién, utilizando la informacién disponible
y conocida en otros puntos, ya sea de sondajes,
muestras de produccion o muestras superficiales.

El modelo de leyes es utilizado por Ingenieria de Largo



Plazo para determinar el tamafio y vida de la mina, asi
como para definir planes mineros, secuencias y
métodos de extraccién. Estos también son usados por
el Area de Geologia de Exploraciones para planificar
futuras campafias de sondajes y orientar la
exploracidn, por lo que la precisién del modelo es
sumamente importante, ya que de esto depende la
toma de decisiones y viabilidad econémica de los
proyectos. Es por esto que el objetivo del modelo es
tener, con la informacién disponible, la mejor
prediccién de las leyes y tonelaje que serd minado.
Esto se obtendra mediante métodos geoestadisticos
(kriging ordinario), que otorga un valor de ley para
cada bloque, sin embargo, se puede producir un
suavizamiento de las leyes y no entregar la
incertidumbre, la que si es posible obtener mediante
simulaciones.

Historicamente para la estimacion de recursos en
Minera Florida Ltda., se han utilizado envolventes
hibridas de leyes y geologia, que se extienden a una
distancia definida de los datos. La estimacion de los
modelos se realiza mediante el método de inverso a
la distancia al cuadrado o kriging ordinario, este
ultimo solamente en vetas antiguas. Las direcciones
principales usadas por las elipsoides de busqueda
corresponden a la orientacidn del rumbo y manteo de
las vetas, asumiendo la direccién de manteo como la
direcciéon de mayor continuidad de las leyes, esto sin
realizar estudios por veta para corroborar esta
asuncion.

Adicionalmente, para llevar a cabo la estimacidn se
utiliza informacion de sondajes y de canaletas de las
frentes de avance (drift), muestreados mediante chip
sampling. Para ambos tipos de muestras se asigna el
mismo peso en la estimacién, lo que generando que
las ultimas tengan gran influencia en las leyes finales
puesto que son mds abundantes que la informacion
de sondajes.

3 Estimacion

3.1 Base de datos

La base de datos disponible esta constituida por 75
sondajes y 554 canaletas (muestras de frentes de
avance de produccion), analizadas por Au, Ag, Zny Pb.
Los tramos de muestreo son seleccionados por los
equipos de Geologia de Produccién y Geologia de
Exploraciones, y se envian a un laboratorio externo
certificado (sondajes) y al laboratorio de Minera

Florida (muestras de produccién). Para ambos tipos
de muestra se realiza un proceso de control de
calidad, a cargo del drea de Control y Aseguramiento
de Calidad (QAQC) y de Geologia de Recursos de
Minera Florida.

3.2 Modelamiento

El modelamiento geoldgico de las vetas se efectua
mediante el software Leapfrog, utilizando los mapeos
geoldgicos de avances de produccion (drift), de
sondajes y de superficie. Se modelan fallas, diques,
filones y una envolvente geoldgica de la veta que
incluye brechas, vetas y stockwork de origen
hidrotermal.

Al contar con la geologia de la veta se modela un
dominio de Au-Ag con leyes sobre 2 ppm de Au, este
limite se aplica alas muestras de los bordes. En el caso
de tener muestras con leyes inferiores, en zonas de
mayor ley, estas son incluidas en el modelamiento
considerando los tramos que presenten veta, brecha
hidrotermal, stockwork o vetilleo fuerte.

3.3 Compédsitos

Una vez con los dominios definidos se hace los
compdsitos de las muestras al ancho del intercepto de
la veta. Esto corresponde a la técnica de combinar
valores adyacentes en tramos mas largos,
promediando las leyes ponderadas por el largo de la
muestra y su objetivo es filtrar la alta variabilidad de
los datos, mejorando la variografia y capacidad
predictiva del modelo. Al realizar un compésito por el
ancho de la veta se elimina el efecto cuerda (string
effect), ademas se logra disminuir el efecto pepa
(nugget effect), ya que un efecto pepa alto produce
que los pesos del kriging se asemejen y que la
estimacion final se vea suavizada.

3.4 Anadlisis exploratorio de datos

Al contar con la base de datos de compdsitos se hace
el analisis exploratorio de los datos (EDA, por sus
siglas en inglés), para ello es necesario desagrupar las
muestras, debido a su distribucién irregular, siendo
frecuente que los sectores con mejores leyes se
encuentren mas densamente muestreados (sondajes
o por muestras de avance de drift). Este muestreo
preferencial puede llevar a que la estadistica de las
leyes no sea representativa. El desagrupamiento es
realizado mediante el método de celdas (cell
declustering). El tamafio de la celda se selecciona de



acuerdo a la malla de perforaciéon, que localmente es
de 30 m para Minera Florida Ltda. El nimero de celdas
ocupadas (n) recibe el mismo peso de 1/ny a su vez
cada dato dentro de la celda recibe pesos de manera
equitativa para sumar 1/n (Figura 3.1).
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Figura 3.1. Ejemplo de principio de desagrupamiento por
celda. Son 6 celdas con datos, donde cada
celda suma un peso de 1/6. Los datos dentro
de cada celda suman 1/6 (Deutsch, 2015).

A continuacion, en la Tabla 3.1 se muestra la
estadistica de los datos desagrupados para la veta
PVS.

Tabla 3.1. Estadistica desagrupada de las leyes de Au.
N° de muestras 640
Media 6,91
Desviacion Estandar 5,84
Varianza 34,11
C.V. 0,85
Minimo 0,04
Maximo 41,94

3.5 Anadlisis de valores de corte

Definir los valores extremos (outliers) en la
distribucidn es un paso critico en la estimacion, estos
valores corresponden a leyes atipicas, que se alejan
de la distribucidn de los datos.

La correcta identificacién y tratamiento de ellos
permite facilitar el estudio variografico y evitar la
sobrestimacidn. El valor sobre el que se considerara
una muestra como outlier se determina a través de
graficos probabilisticos (Figura 3.2.), histogramas
(Figura 3.3.) y metal contenido (Figura 3.4.). La Tabla
3.2. muestra una comparacion entre los métodos
anteriores.
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Figura 3.2. Probabilistico leyes de Au, se define un limite
para los outliers de 27 ppm de Au.

histogram Au_ppm

Frequency

.000_] 1

. Number of Data 640
number trimmed
nn mean 6.91
std. dev. 5.84
coef. of var .85
maximum 41.94
upper quartile 8.85
median 5.04
1 lower quartile 3.11
minimum .04

weights used

28 ppm

T
0.01 0.1

T T
1 10 100

au_ppm

Figura 3.3. Histograma desagrupado de las leyes de Au,
abscisa en escala logaritmica, se define un
limite para los outliers de 28 ppm de Au.
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Figura 3.4. Grafico de metal contenido, se define un
limite para los outliers de 28 ppm de Au.

Tabla 3.2. Resumen de los valores de topcut calculado
con los distintos métodos.

Método Valor seleccionado
Probabilistico 27 ppm Au
Histograma 28 ppm Au
Metal contenido 27 ppm Au
Topcut seleccionado 27 ppm Au




Para el presente trabajo el manejo de estos valores
andémalos se realizard mediante el capping, es decir
que todos los valores atipicos sobre el valor
considerado anémalo se le asignara el valor de corte
de 27 ppm de Au.

3.6 Modelo de bloques
El modelo de bloques y la estimacién es realizada en
el software Vulcan. Con las siguientes
consideraciones:
- Se orientan los bloques en rumbo de la veta 118°
(azimutal).
- Se define un tamafio de bloques parentales de
5x5x5 m que corresponde aproximadamente un
sexto del espaciamiento de los datos. Bloques muy
pequeios podrian producir un suavizamiento
artificial de los datos, ya que los bloques adyacentes
recibirian leyes muy similares. Por otro lado, bloques
muy grandes con respecto al espaciamiento de los
datos no utilizaran completamente la resoluciéon
disponible del espaciamiento de las muestras (Rossi
y Deutsch, 2014).
Con el fin de obtener un mejor ajuste del volumeny
geometria de la veta se define un tamafio de sub-
bloque de 0.2x0.2x0.2 m. Estos sub-bloques no
seran estimados de forma independiente, se le
asignard la ley calculada para el bloque parental, ya
que al tener un tamafio tan pequefio aumenta el
costo computacional y crea una falsa sensacién de
resolucion (Rossi y Deutsch, 2014).
- Se utiliza discretizacidon de bloques de 2x2x2.

3.7 Estimacion mediante Kriging Ordinario

Para la estimacion se utiliza el kriging ordinario, que
corresponde al mejor estimador insesgado y que
minimiza la varianza de estimacién usando un modelo
variografico especifico de variabilidad espacial,
considerando la anisotropia y otras caracteristicas
espaciales (Journel y Huijbregts, 1978 en Deutsch y
Deutsch, 2015).

El kriging se basa en el variograma para entender
como varian los datos dependiendo de la distancia,
ademds, pondera los datos de acuerdo a su
redundancia, es decir que desagrupa.

Se escoge el kriging ordinario sobre el inverso a la
distancia, ya que esté Ultimo considera solo las
distancias para hacer la estimacion y no la ubicacion
espacial, por lo que no desagrupa.

3.7.1 Varografia

Para efectuar la variografia primero es necesario
definir la direccion de mayor anisotropia, para esto se
utiliza el software libre GSLIB, que entrega un mapa
variografico con el que se puede calcular y visualizar,
en forma de una grilla regular y con escala de colores,
el variograma experimental en todas las direcciones,
permitiendo identificar las de mayor continuidad de
leyes.

Para facilitar el procesamiento de los datos en el
software y la definicion de dangulos, se rotan los
compodsitos por el rumbo y manteo de la estructura
hasta dejarlos en una vista en planta, de esta manera
se simplifica la confeccidon del mapa variografico en el
plano de la veta.

En la Figura 3.5. se observa el mapa producido y se
determina que el plunge de las leyes es de 20°, por lo
que se define que la direccion de mayor continuidad
tiene un azimut de 118° con un manteo de 90° y un
plunge de 20°.

Variogram Map .

490.000

S
w
=1
e

Elevation

||
B

© oo o oo
" o
)
)

-

.

-
o
w
=3
S
S

East 730.000

H
c
o
=

o o o

EIRTS)
o o
o o
S o

Figura 3.5. Mapa variografico veta Pedro Valencia Sur.

Con la informacién de los dngulos se calcula el
variograma ortogonal, que consite en 3 variogramas
experimentales calculados en direcciones
perpendiculares entre si: major, semi y minor
(también llamada vertical). Esta dltima no es tan
importante para este trabajo, ya que representa la
variabilidad en la direccion del espesor de la veta.

En las Figura 3.6. y 3.7. se observan los variogramas
experimentales (punto) y los modelos variograficos
(linea) para las direcciones major (azul), semi (rojo) y
minor (magenta).
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Figura 3.6. Variogramas experimentales (punto) y modelo
variografico (linea) para las direcciones major

(azul) y semi (rojo).
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Figura 3.7. Variograma experimental (puntos) y modelo
variografico (linea) para la direcciéon minor o
vertical.

3.7.2 Plan de estimacidn

Se realizan una serie de iteraciones o pasadas de
estimacion con el objetivo de evitar el suavizamiento
y definir las categorias del recurso. Con estas
consideraciones de define un plan de kriging con
restricciones de numero de muestras, octantes y
distinto tamano de elipsoides de busqueda. Las tres
pasadas se encuentran orientadas en la direccion de
los variogramas, teniendo la elipsoide de la primera
pasada un rango de 90% de la varianza, la segunda
pasada un 98% vy la ultima un 100%.

3.7.3 Validacion
Posterior a la estimacidén se validan los resultados
mediante 2 técnicas:

- Validacién visual

Se revisan plantas y secciones visualizando el modelo
y los datos de muestras. El modelo debe representar
las leyes en la ubicaciéon de la muestra.

- Gréficos de deriva

También llamados swath plots, que corresponde a
graficos que muestran los promedios de leyes del
modelo y de los compésitos en funcion de las
coordenadas. En la Figura 3.8. se pueden observar las
derivas con la informacion de muestras utilizadas
versus la estimacion de los bloques.
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Figura 3.8. Derivas estimadas mediante kriging ordinario.

Las imagenes con los resultados de la estimacion se
muestran en la Figura 3.9.
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Figura 3.9. Estimacion leyes de Au mediante kriging ordinario.

4 Simulacién Gaussiana Condicional

La simulacién gaussiana condicional es una técnica
ampliamente usada, que devuelve la varianza perdida
en la estimacién y calcula el valor de la incertidumbre



que no se obtiene mediante los métodos de
estimacién tradicionales. Se basa en construir
realizaciones de la funcion aleatoria.

El kriging entrega un valor lo mas cercano posible al

valor desconocido, es insesgado, tiene el minimo

error cuadratico y un efecto inevitable de suavizar. La

simulacidn reproduce la variabilidad original de los

datos, honra los datos, reproduce el histograma vy

permite evaluar la incertidumbre.

La simulacién secuencial realiza

siguiendo estos pasos:

- Analisis exploratorio de datos.

- Transformacidn a distribucidon gaussiana (normal
score).

- Modelo variografico gaussiano de
transformados.

- Definicién de los pardmetros de la simulacion.

- Simulacién mediante kriging simple (para este
trabajo se realizaran 200).

- Verificar que las simulaciones reproduzcan el
histograma de los datos.

- Calcular el variograma de las 200 simulaciones y
verificar que honren el modelo variografico.

- Transformar los datos de distribucidon gaussiana a
valores reales.

gaussiana se

los datos

4.1 Transformacion Normal Score

Las transformaciones gaussianas son comunmente
usadas debido a sus propiedades estadisticas,
caracterizadas completamente por su media 0 y
varianza 1 (Rossi y Deutsch, 2014). Para continuar con
la simulacion se realiza la transformacién denominada
normal score, que consiste en transformar los datos
desde su distribucién original a una distribucion
gaussiana univariable, de forma directa cuantil a
cuantil. Esta se hace con el software GSLIB y consiste
en asignar el valor de p-cuantil de los datos al p-
cuantil de la distribucion normal, como se muestra en
la Figura 4.1 (Pyrcz, M. y Deutsch, C., 2018).

4.2 Variografia

Una vez que se tienen los datos transformados se
efectia el variograma experimental y modelo
variografico, que puede ser observado en la Figura
4.2. En azul direccion major, en rojo direccién semiy
en magenta la minor. En puntos el variograma
experimental y en linea continua el modelo
variografico.
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Figura 4.1. Ejemplo de transformacién de distribucion de
porosidad a valores normal score. En el grafico
izquierdo se lee la frecuencia correspondiente al
valor de porosidad 10.0 y en el derecho se va al
mismo valor de frecuencia para leer el valor
gausiano, que en este ejemplo es -0,45. (Pyrcz, M. y
Deutsch, C., 2018).
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Figura 4.2. Variograma y modelo variografico para
los datos transformados.

4.3 Simulacion

La simulacidn gaussiana condicional entrega un
modelo de incertidumbre en cada bloque mediante
un set de posibles realizaciones. La incertidumbre se
cuantifica mejor cuando se dispone de gran nimero
de realizaciones, siendo suficiente un numero
pequefio (100) para tener una aproximacion
razonable (Rossi y Deutsch, 2014).

Para el calculo de incertidumbre se realizan 200
simulaciones de acuerdo a lo sugerido por Deutsch



(comunicacion personal, 2019).

4.4 Validacion de la Simulacién

Para validar los resultados se utilizan los siguientes
criterios:

- Reproduccién del variograma: se compara el
variograma modelado con los 200 variogramas
obtenidos de las simulaciones (Figura 4.3. Fuera de
texto).

Reproduccion del histograma: se compara el
histograma acumulado de los datos con histogramas
acumulados de las 200 realizaciones. Esto incluye la
comparacién de la estadistica de los datos en
unidades transformadas (Figura 4.4. Fuera de texto).
Graficos de derivas (Swath plots): se realizan por el
rumbo y elevacién de la veta (Figura 4.5. Fuera de
texto).

Validacion visual: se revisa que los valores de los
bloques cercanos a las muestras correspondan con
el valor de leyes de las muestras.

En la Figura 4.6. (fuera de texto) se observan los
resultados de las realizaciones N° 70 y N° 142
transformadas desde las unidades normales a unidad
original.

4.5 Post procesamiento de Simulacién

Una vez validada la simulacién se hace el post
procesamiento de las 200 realizaciones mediante el
programa postsim de GSLIB, el cual realiza un
promedio por bloque de las 200 iteraciones (etype)
qgue se muestra en la Figura 4.7. y calcula la varianza o
incertidumbre (uncertainty), que se puede ver en la
Figura 4.8. Mediante este programa se puede obtener
la probabilidad por bloque de que estén sobre una ley
determinada, en este caso se realizd sobre 2 ppm de
Au (Figura 4.9.).

[Tl

Figura 4.7. Promedio de las 200 simulaciones (etype).

5. Discusion
Durante el analisis exploratorio de los datos, el mapa

variografico por el plano de la veta (Figura 3.6.)
permite identificar que efectivamente existe una
direccién de mayor continuidad de leyes, que no
coincide con la direcciéon de manteo de la estructura,
por lo que seleccionar ésta ultima como direccidn de
anisotropia y utilizarla como la direccion de busqueda
mayor podria causar que las leyes sean artificialmente
interpoladas en la vertical.

OEEOEDE

Figura 4.8. Incertidumbre (varianza simulaciones).

Figura 4.9. Probabilidad de tener leyes sobre 2ppm
de Au.

Para el analisis de outliers se wusaron varias
metodologias independientes para definir el valor
limite, la ventaja de esto es la posibilidad de comparar
los distintos resultados (Tabla 3.2) y seleccionar un
valor que tenga respaldo en mas de un método. Para
el caso de PVS se intentd el método de Parrish o de
deciles, sin embargo sus resultados no fueron
concluyentes, por lo que no se incluyeron. De todas
maneras, todos los métodos dieron valores similares
y finalmente el corte se realizé en el percentil 99%.

En el presente trabajo la estimacion de leyes del
modelo mediante kriging ordinario, a diferencia del
modelo anterior (2018) que fue con el inverso a la
distancia al cuadrado. Para comparar la diferencia en
la metodologia se estimé el modelo manteniendo los
parametros del 2018, que consideran elipsoides de
busqueda orientadas por el manteo de la veta y
estimacion mediante inverso a la distancia. La



estadistica de las dos estimaciones y la base de datos
se ve en la Tabla 5.1 y la distribucion espacial de las
leyes en las Figuras 5.1. y 5.2. En el modelo final
presentado en este trabajo es posible observar
suavizamiento, esto es esperable y es una
caracteristica del kriging, reflejado en un menor valor
de varianza en comparacién a los datos (Tabla 5.1.).
También se observa que mediante kriging ordinario se
controla la sobrestimaciéon producida por las altas
leyes de canaletas, esto producto del
desagrupamiento que realiza esta metodologia al
asignar los pesos de estimacién de acuerdo a la
configuracidn espacial, a diferencia del inverso a la
distancia donde se asignan pesos de estimacion sélo
en base a la distancia y sin considerar el agrupamiento
de datos. El modelo con inverso a la distancia presenta
una sobreestimacién de altas leyes en zonas cercanas

a las muestras de produccidn.
Tabla 5.1. Estadistica desagrupada de las leyes de Au de las
muestras, de los bloques estimados con kriging
ordinario y bloques estimados con inverso a la

distancia.
Base de datos Kriging 1D2 (2017)

N° de muestras 640 230,620 230,620
Media 6.91 6,27 6.,0
Desviacion Estandar 5,84 3,08 3,60
Varianza 34,11 9,47 12,97
Coef. of Var. 0,85 0,49 0,55
Minimo 0,04 0,36 0,05

Q1 3,11 4,11 4,06
Mediana 5,04 5,50 5,57

Q3 8,85 7,77 8,64
Maximo 41,94 23,84 26,79

wom

w w w w w

Figura 5.1. Modelo estimado con parametros 2018,
inverso a la distancia al cuadrado y elipsoides
elongadas en la vertical.

Se observa un leve sesgo condicional y problemas de
estimacion en los bordes de la veta, donde hay bajo
soporte de muestras, esto ultimo puede ser mejorado
con nueva informacién mediante sondajes infill.

w W w w ‘e u

sooL 2 2 P

Figura 5.2. Modelo estimado con kriging ordinario y al
bloque parental.

El modelo estimado con kriging ordinario entrega un
valor de ley de oro estimada y la varianza del kriging.
Esta varianza solo considera la posicion en el espacio
y el modelo variografico, no el valor de los datos, por
lo que no toma en cuenta el efecto proporcional. Para
mejorar la informacién se hizo una simulaciéon
gaussiana condicional que entrega la incertidumbre,
las probabilidades de que un bloque se encuentre
sobre cierto umbral de leyes y un modelo con el
promedio de las simulaciones. Estas simulaciones
fueron validadas mediante las reproducciones de
variogramas, de histogramas y derivas, por lo que se
consideraron validas.

Las onzas para las 200 realizaciones son calculadas y
comparadas con las obtenidas mediante el modelo de
kriging (Figura 5.3.). En este ejercicio es posible ver
que el promedio de las simulaciones entrega menos
onzas que el modelo estimado mediante kriging
ordinario, con una diferencia de 1,5 KOz de Au. Por lo
que el modelo se encuentra levemente sobrestimado,
pero es aceptable y levemente optimista.

AuOz

80

Modelo estimado

.60_] Number of Data 200

mean 68.84
std. dev. 2.21
coef. of var .03
maximum 74.72
upper quartile 70.29
median 68.71
lower quartile 67.41
minimum  63.09

Promediode las
simulaciones

.40

Cumulative Frequency

T T T T T
60.0 65.0 70.0 75.0 80.0

Au_KOz

Figura 5.3 Onzas resultado de simulaciones.

Con respecto a la incertidumbre y mapa de
probabilidades, permite alertar sobre zonas en las que



la incertidumbre de leyes es mayor y que se deben
tener en consideracién en la planificacién minera
(mayor riesgo) y en futuras campafias de sondajes.
Esta incertidumbre considera las leyes de las muestras
cercanas, por lo que considera el efecto proporcional,
lo que implica que entrega mds informacién que la
varianza del kriging.

Figura 5.2. Mapa de incertidumbre.

Finalmente, el uso de simulaciones permite obtener
informacion valiosa, sin embargo, es un proceso lento
Y que requiere mayor esfuerzo computacional que los
métodos de estimacidn tradicionales, ademas de
transformaciones gaussianas de los datos.

6. Conclusiones

El estudio de variabilidad espacial de la veta permite
observar que la direccién de mayor continuidad de
leyes tiene un plunge de 20°E. Lo que afectara el
modelo variografico, la estimacidn final y, por ende, la
planificacion minera. Se recomienda continuar
realizando estos estudios a las vetas mayores del
yacimiento.

La utilizacion de elipsoides de busqueda con
dimensiones en relacién a los modelos variograficos
es una mejora con respecto a la estimacién anterior,
ya que esta relacionada a la continuidad espacial de la
veta y no es un valor fijo que se repite para todas las
estructuras.

El plan de estimacion fue validado mediante métodos
tradicionales como derivas y revisidn visual.
Adicionalmente fue validado con simulaciones.

Con el mapa de incertidumbre resultante de la
simulacidén se reconocen sectores en los que se
recomienda efectuar nuevos sondajes. Estos sectores
corresponden a zonas con baja densidad de

informacion y altas leyes.
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Introduccion

En este trabajo se presenta una metodologia para
elaborar un modelo de estimacion de Au. Los dominios
sobre los que se trabaja son definidos con criterios
geologicos, realizados a partir de:

— Muestras de sondajes.

— Muestras de frentes de avance.

— Mapeos de niveles de produccion.

— Mapeos de superficie.

La mineralizacion del distrito minero Pedro Valencia se

presenta en vetas y stockworks de origen mesotermal,
con mineralizacion de Au, Ag, Zn y Pb.



Ubicacion

Maldonado, 2019
veta PVS, Alhué.

’
Mapa Rutas y Accesos Alhué
/ zy S
550 A
&3
L
«*
V4 =
{ #
| NaBe
‘ate,n, “4
2' -
G680 D
El Asientoe 2
3 7 o
N h 34°5
' Talami
a |- 3
3
B atlda 6‘6‘96- ,Loncha
“, Embaise
; R.N. Robleria
del Cobre de Loncha
L
0 5 10
I 2 (Km 710 W
Y& * “ACUERDO 1338°
Xy — : e i asi — RIipI
’ ,Ec.\\ / 0 300Km s Favimento Doble Calzada ggﬁlﬂﬁe"stﬂs%ﬁ.ﬂi? pe D Zona de estudio
e L ! = Pavimento == Pavimento Basico =~ ouelo Natural
1 1 (Sal, bischofita u otros)
T2* 68
Carmona, 2020. Estimacion y Simulacion



Introduccion

Objetivo General

Realizar una estimacioén de recursos
de Au para la veta Pedro Valencia
Sur (PVS).

Determinar la incertidumbre y
confiabilidad del modelo estimado.

Generar un modelo de bloques
confiable que pueda ser utilizado
para la planificacion minera.

Objetivos Especificos

Construccion de un modelo de
recursos basado en dominios de
estimacion, que sean coherentes
con la geologia de la veta PVS.

Determinar la  anisotropia vy
correlaciones espaciales dentro del
domino de estimacion.

Mediante kriging ordinario
presentar y evaluar una
metodologia de estimacion de ley
de Au.

Validar el plan de estimacion.

Mediante simulacién gaussiana
condicional determinar la
incertidumbre.



Marco Geologico

La mineralizacion de Alhué se encuentra hospedada en rocas de las Formacidn
Las Chilcas (Aptiano-Albiano) (Matthews, 2017), compuestas por tobas,
andesitas e intercalaciones de rocas sedimentarias. Estas Ultimas se
encuentran intruidas por granitoides de edad Cretacico del Batolito de Alhué
(Gémez, 2019).

La rocas del sector se disponen como una secuencia homoclinal de rumbos
gue varian entre N30°E y N30°W, con manteos entre 20° y 40°E.

Romero y Mundaca (1997 en Gémez, 2019) definen las unidades del distrito
en:

— Tobas Brechosas (Tobas litocristalinas basales )

— Andesita Inferior

— Unidad de Tobas

— Niveles Sedimentarios

— Andesita Superior

— Intrusivos granitoides y cuerpos subvolcanicos andesiticos.
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Descripcion del problema

e Historicamente para la estimacion de recursos en
Minera Florida, se han utilizado inverso a la
distancia o kriging ordinario (variograma vy
elipsoides con la orientacion de la veta,
asumiendo la direccion de manteo como Ia
direccion de mayor continuidad).

—ID -> No hay desagrupamiento de datos. Gran
influencia de canaletas.

— KO orientado manteo -> fuerza la estimacion en esa
direccion sin realizar estudio de que esto sea asi.
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Metodologia

Modelamiento

Analisis exploratorio de los datos (EDA)
Variografia

Plan de kriging

Estimacion KO

Validacion

Simulacion



Base de datos

* La base de datos disponible esta constituida
por 75 sondajes y 556 canaletas (muestras de
frentes de avance de produccion). Analizadas
por Au, Ag, Zn y Pb.

* Muestras seleccionadas con criterio geologico,
con largos irregulares. Analizadas en
laboratorio externo e interno.

e Control de calidad.



Modelamiento

* El modelamiento de la veta se realiza utilizando
los mapeos de galerias de producciéon, mapeo de
sondajes y mapeos de produccion (galerias). Se
modelan fallas, diques, filones y una envolvente
geologica que incluye brechas, vetas y stockwork
de origen hidrotermal.

* Una vez que se cuenta con la geologia se modela
un dominio de Au con leyes sobre 2 ppm.



Modelamiento

Muestreo de frentes de
avance (canaletas)
Sondajes.

Mapeo de galerias.
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Modelamiento

Envolvente geoldgica (veta, brecha) Envolvente Geolégica y tramos > 2ppm Au
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Compositos

 Compositar corresponde a la técnica de combinar valores
adyacentes de muestras en tramos mas largos, promediando
las leyes ponderadas por el largo de la muestra.

* Obijetivo es filtrar |a alta variabilidad, mejorando la variografia
y capacidad predictiva del modelo.

8.47 ppm Au
1.3m —> 6.54 ppm Au

2.3 m

4.04 ppm Au
1.0m

Carmona, 2020. Estimacion y Simulacion

14
veta PVS, Alhué.



Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

* Desagrupar mediante método de celdas para lograr
una estadistica representativa.

* Asigna peso a los datos basado en la proximidad
entre ellos.

(Deutsch, 2015)



Frequency

120

Clustered Data

Histograma Au ppm

Number of Data
number trimmed

mean
sid. dev.

640
1

7.72
6.20

coef. of var .80

maximum
upper quartile
median

lower guartile
minimum

41.94
10.23
5.86
3.53
.04

Frequency

Declustered Data

Number of Data
number trimmed

mean
std. dev.

640
1

6.91
5.84

coef. of var .85

maximum 41.94
upper quartile 8.85
median 5.04
lower quartile 3.11
minimum .04

weights used

Carmona, 2020. Estimacion y Simulacion

veta PVS, Alhué.
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Analisis valores extremos (outliers)

Probabilistico

Histograma

99.99 Au ppm histogram Au_ppm
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Metal contained

Analisis valores extremos (outliers)

100. Metal contained
90.
a0, Método Valor seleccionado
0. Probabilistico 27 ppm Au
5. Histograma 28 ppm Au
50.
“ Metal contenido 27 ppm Au
2. Topcut final 27 ppm Au
20.
10.
0.

0.010 0.100 1.00 10.0 100.

AU_PPM
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Modelo de Bloques

* Se orientan los bloques en rumbo de la veta
118° (azimutal).

* Se define un tamafo de bloques parentales de
S5X5X5 m.

 Tamano de sub-bloque de 0.2x0.2x0.2 m.
e Se utiliza discretizacion de bloques de 2x2x2.

’\\.\.
~ e




Variografia

* Mapa variografico en el plano de la veta para
determinar direccion de mayor anisotropia.
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Carmona, 2020. Estimacion y Simulacion
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Horizontales

Semivariogram PVSur

Variografia

Vertical

Semivariogram Minor PVSur
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Plan de Estimacion

e 3 pasadas en funcion de los alcances del
variograma

— 1 pasada 95% del alcance (7- 10 muestras)
— 2 pasada 98% del alcance (8-12 muestras)
— 3 pasada 100% del alcance (3-7 muestras)
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Resultado Estimacion

800 L

317500 E

317600 E

i 6

LR
]

317700 E

¥

317800 E

BLOCK : AU
0.001 <= [ < 1.000
1000 <= ] « 2000
2.000 <= [ < 3.000
3.000 <= [_| < 5.000
5.000 <= [JJ] < 10.000
10.000 <= [JJJ] < 20.000
20000 <= ] < 1000.000

317900 E
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Simulacion

* Técnica ampliamente utilizada que devuelve la
varianza perdida en |la estimacion y entrega |la
incertidumbre.

* Se basa en construir realizaciones de la
funcion aleatoria.

e Se realiza una simulacion secuencial
gaussiana.



Simulacion

Transformacion a distribucion gaussiana (normal score).
Modelo variografico gaussiano de los datos transformados.
Definicion de los parametros de |la simulacion.

Simulacion mediante kriging simple

Verificar que las simulaciones reproduzcan el histograma de
los datos.

Calcular el variograma de las simulaciones y verificar que
honren el modelo variografico.

Transformar los datos de distribucion gaussiana a valores
reales.



Transformacion Normal (Normal Score)

* Transformacion gaussiana

e consiste en transformar los datos desde su
distribucion original a una distribucion
gaussiana univariable, de forma directa cuantil

. |
a cuantil.
1.0
..-(__-.-_
Z 0.8 & 0.8
c f =
[-1] " (]
o 4 g’
T 0.6 / w 0.6 1
w A v
= A -
'_E 0.4 1 A E 0.4 1
O 0.2 1 Va o 0.24
S 1: 10.0 2:-0.45
0.0 == | . 0.0 4—=— .
- 10 20 -3 -2 -1 0 1 2 3

Porosity (%)

(Pyrcz, M. y Deutsch, C., 2018)




Transformacion Gaussiana

Datos Originales

Datos Transformados

Frequency

Frequency

Clustered Data
120} — Number of Data 640
number timmed 1
1 - mean 7.72
| sid. dev. 620
coef. of var 80
1 maximum 41.94
w upper quartie 10.23
080 median 5.86
1 m lower quartile 3.53
minimum .04
.040_]
-000 SHEEHUNEERARSHE =8 =2 E -
0 10.0 200 30.0 40.0
au_ppm
Clustered Normal Score Data
E — Number of Data &40
U?'OD__ number frimmed 1
] M B mean .1
0600 - sid. dev. 1.0
p | coef. of var undefined
1 M maximum 3.3
05007 upper quartie 9
] B B median 2
. — lower quartie -5
L0400 i mnimum -3.2
L0300
02007
01003
0000 3 el LU B
-3.24 -2.24 -1.24 -24 76 1.76 2.76 3.76
NS:au_ppm

Frequency

Frequency
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Declustered Data
— Number of Data 640
b B number timmed 1
120 mean 691
std. dev. 5.84
1 coef. of var 85
11 maximum 41.94
| ] upper quartie 885
median 5.04
080 _] n lower quartie 3.11
minimum .04
7 weights used
040
000 [ |
I e e e e B A B e s e
0 10.0 200 30.0 40.0
au_ppm
Declustered Normal Score Data
- —— Mumber of Data 640
06007 ] B number trimmed 1
5 M mean .00
. - - std. dev. 1.00
05007 = coef. of var undefined
g - maximum 3.33
] | upper quartle .67
1 B ] median .00
.0400__ lower quartie -.67
- - minimum -3.24
03007 weights used
.0200_]
0100
-m_“....,..‘.,.. I A e e e
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Variografia

Horizontales Vertical

Semivariogram Normal Score PVSur

Semivariogram Minor PVSur
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‘e, .
[ ] ‘5'. .
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Simulacion

Se realizan 200 simulaciones.
Se utilizan 36 nodos presimulados
Se define camino aleatorio

Se utiliza kriging simple (tedricamente
correcto).



Validacion simulacion

Reproduccion variograma mayor  Reproduccion variograma semi

Semivariogram Major direction Semivariogram Semi direction

'OO I T T T I I '00 T T T T T T T T T T T T T T 1
0. 40. 80. 120. 160. 0. 40. 80. 120. 160.

Distance Distance
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Validacion simulacion

* Histogramas simulaciones

Cumulative Frequency

Simulation Histogram

st.

#

Data / Realization

st.

dev.

Summary Statisitics

200
450000

of Realizations

-0.02
0.07

1.01
0.02

mean

dev. of the mean

std. dev.
of the st. dev.

Reference Statisitics
Number of Data 640
number trimmed 1

mean 0.00
std. dev. 1.00

-00 LI e
-4.00 -3.00

-2.00 -1.00 0.00 1.00

value: Realizations
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Validacion simulacion

Deriva E Deriva cota
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Deriva simulaciones en cota
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70

Realizaciones

142

i 1
i, 11

ROCK | M
0cot <= [l < 1000
1200 <= [l < 2000
2200 <= [} < 2000
2200 «= ] « 5000
5200 <= [l < 10000
10200 <= [ < 20008
20000 <= [ < 1000000

WOCK: A
aoot <= [ < 1000
1000 <= [l < 2020
2000 <= [l < 300
2000 =[] <5020
5000 <= [ < 100
50000 <= [ < 20000

1000 L 000 20000 «= [ < 1000000
900 L S pmt
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w w w w w w w
8 o o o o
- ” “ - - - «”
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Promedio Simulaciones (etype)

BLOCK : AUT

0001 <= [JJ] < 1.000
1.000 <= [_] < 2.000
2.000 <= [1] < 3.000
3.000 <= [_| < 5.000
5.000 <= [JJ] < 10.000
S 10000 <= [JJJ] < 20.000
20.000 <= [JJJ] < 1000.000

1000 L

S bR

=2 I
e

900 L

800 L

317500 E
317600 E
317700 E
317800 E
317900 E
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Varianza Simulacion
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BLOCK : VARSIM
0.000 <= [JJjj < 0.400
0200 <= [_] < 0.600
0.400 <= [ < 0.800
0.600 <= [__| < 1.000
0.800 <= [ < 1200
1.000 <= [ < 2.000
1.200 <= [ < 900.000
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Probabilidad sobre 2 ppm
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Discusion

 Mediante el estudio de |la anisotropia se
observa que efectivamente existe una
direccion de mayor continuidad de leyes, que
difiere de la direccion de manteo. Por lo que
seleccionar ésta ultima como direccion de
anisotropia y utilizarla como la direccion de
busqueda mayor podria causar que las leyes
sean artificialmente interpoladas en la
vertical.



Discusion

* Para la definicién de valores extremos
(outliers) se utilizaron varias metodologias, lo
gue permite comparar los distintos resultados
y seleccionar un valor respaldado por mas de
un metodo.

* Para el caso de PVS se intento el método de
Parrish o de deciles, sin embargo sus
resultados no fueron concluyentes, por lo que
no se incluyeron



Discusion

En el presente trabajo la estimacion de leyes
del modelo mediante kriging ordinario, a
diferencia del modelo anterior (2018) que fue
con el inverso a la distancia al cuadrado.

KO -> Mayor suavizamiento

KO -> Control de sobreestimacion de muestras
de canaletas

KO -> Varianza del kriging



Discusion

BLOCK : AL OO : A
0001 <= [l < 1000 0001 <= [l < 1000
1000 <= [l < 2000 1.000 <= [l < 2000
2000 <= [l < 3000 2000 <= [l « 3000
2000 <= [] <5000 2000 <= [] < 5000
5000 <= [l < 10020 5000 <= [l < 10000
10000 <= [l < 2000 10000 <= [l < 20000
1000 L 20000 <= [ < 1000000 1000 L 20000 <= [ < 1c00000
800 L . g00L L
¥
w W w w ' w w w w w w
o o (=] [=J P p=3 (=3 (=] o [= o
2 g g 8 g 3 2 g g g
800L r~ ~ ~ ~ ~ 800L ~ ~ ~ ~ ~
= @ = = & = @ @ @ -
Base de datos Kriging 1D2 (2017)
N° de muestras 640 230,620 230,620
Media 6.91 6,27 6.,0
Desviacion Estandar | 5,84 3,08 3,60
Varianza 34,11 9,47 12,97
Coef. of Var. 0,85 0,49 0,55
Minimo 0,04 0,36 0,05
Ql 3,11 4,11 4,06
Mediana 5,04 5,50 5,57
Q3 8,85 7,77 8,64
Maximo 41,94 23,84 26,79
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Discusion

 Mediante las simulaciones se puede alertar
sobre zonas en las que la incertidumbre de
leyes es mayor y que se deben tener en
consideracion en la planificacion mineray en
futuras campanas de sondajes

EEmOEDE




Discusion

* Modelo estimado mediante kriging ordinario,
con una diferencia de 1,5 KOz de Au. Por lo
gue el modelo se encuentra levemente
sobrestimado, pero es aceptable y levemente

optimista. | ={~

£0_]

o
=
.I..I..I.

Cumulative Frequency
.
o
-

M
f=1
L

1 1 1
60.0 65.0 70.0 75.0 80.0
Au KOz
Carmona, 2020. Estimacion y Simulacion 43

veta PVS, Alhué.



Discusion

* Finalmente, el uso de simulaciones permite
obtener informacion valiosa, sin embargo, es
un proceso lento y que requiere mayor
esfuerzo computacional que los métodos de
estimacion tradicionales, ademas de
transformaciones gaussianas de los datos.



Conclusiones

* Se debe seguir realizando estudios de anisotropia
para las vetas mayores del yacimiento.

e Utilizar elipsoides de busqueda con dimensiones
en relacion a los modelos variograficos es una
mejora con respecto a la estimacion anterior, ya
gue esta relacionada a la continuidad espacial de
la veta y no es un valor fijo que se repite para
todas las estructuras



Conclusiones

* Con el mapa de incertidumbre resultante de |la
simulacion se reconocen sectores en los que se
recomienda efectuar nuevos sondajes
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