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Resumen

En este trabajo se estudia el impacto de la presencia de anisotropias en el comportamiento espacial
de la variable regionalizada de interés en una primera etapa de prospeccion sin informacion previa.
Para lograr esto se crea un pseudocddigo para crear mallas de muestreo complementarias

disefadas.

Estas mallas de muestreo disefiadas se aplican a una base de datos simulados y a una base de
datos reales. En la base de datos simulados se estudian diferentes tipos de anisotropias, donde para
cada una se crean 100 bases de datos. A cada una de las bases de datos se le aplica el
pseudocddigo para crear mallas complementarias disefiadas con las cuales se realiza la estimacion
de recursos y posterior célculo de beneficios. Para cada caso de anisotropia se toma como valor
representativo el promedio de los resultados de las 100 bases de datos y se presenta la diferencia
producida por mallas complementarias de distinto tamafio. Para evaluar la eficiencia de las mallas
complementarias disefiadas se comparan sus resultados con mallas de muestreo complementarias
aleatorias del mismo tamafio, donde para el caso simulados se presentan resultados similares

debido a la gran extensién del area de estudio.

En la base de datos reales se estudian datos irregulares de superficie con los cuales se crean mallas
complementarias disefiadas. En este caso se detallan el mejor, el peor y el mas probable caso

respecto a los beneficios generados por las mallas complementarias disefiadas.

Debido a que la densidad de muestras en el area de estudio es mayor en el caso de datos reales,
se observan mayores diferencias entre mallas complementarias disefiadas y mallas
complementarias aleatorias, donde las mallas complementarias disefiadas presentan un beneficio
maximo de 433.478 [MUSD], mientras que el beneficio maximo de mallas complementarias
aleatorias es de 397.137 [MUSD].



Abstract

In this work is studied the impact of the presence of anisotropies on the spatial behavior of the
regionalized variable of interest in a first stage of prospecting without previous information. To

achieve this, a pseudocode is created to create designed complementary sampling schemes.

These designed sampling grids are applied to a simulated database and to a real database. In the
simulated database, different types of anisotropies are studied, where 100 databases are created for
each one. Pseudocode is applied to each of the databases to create designed complementary
sampling grids for resource estimation and subsequent calculation of benefits. For each case of
anisotropy, the average of the results of the 100 databases is taken as a representative value and
the difference produced by designed complementary sampling grids of different sizes is presented.
To evaluate the efficiency of the designed sampling grids, their results are compared with random
complementary sampling grids of the same size, where for the simulated case similar results are

presented due to the large extension of the study area.

In the real database are studied irregular surface data with which designed complementary sampling
grids are created. In this case the best, worst and most probable cases are detailed with respect to

the benefits generated by the designed sampling grids.

Due to the higher sample density in the study area in the case of real data, greater differences are
observed between designed complementary grids and random complementary grids, where the
designed complementary grids present a maximum benefit of 433,478 [MUSD], while the maximum
benefit of random complementary meshes is 397,137 [MUSD].
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1. Introduccién

Los minerales son recursos no renovables indispensables para el crecimiento de la industria
moderna. La gran demanda mundial produce el constante agotamiento de los depdsitos superficiales
de altas leyes. Por esta razén, los procesos mineros han evolucionado con el fin de explotar
depositos de menores leyes y dificil acceso que en el pasado se consideraban como estéril. Tal es
el caso de la mineria del cobre en Chile, donde a partir del siglo XX comenzd la explotacion de los
grandes yacimientos de pérfidos, necesitando un desarrollo considerable de las tecnologias de
explotacién y procesamiento de minerales disponibles hasta el momento, como la incorporacion del

proceso de flotacion.

Este continuo proceso entre el agotamiento de las reservas y el avance de nuevas tecnologias,
busca mejorar cada aspecto de la cadena de valor de la industria minera, con el proposito de utilizar
leyes de corte progresivamente mas bajas. Por este motivo, tomar de decisiones adecuadas es cada
vez mas dificil y requiriere una gran cantidad de informacién, debido a las bajas leyes con las que
se trabaja. Por lo que un error en la etapa de prospeccion o exploracion puede costar la puesta en
marcha de las operaciones y en el peor de los casos, ser detectados en la etapa de procesamiento

de minerales, lo que significa la perdida de millones de délares [22].

Se recolectan muestras durante todo del ciclo de operaciones mineras para verificar los modelos de
prediccion de la variable de interés y localizar posibles sesgos de forma prematura. Los errores se
pueden producir en cualquiera de las fases de desarrollo en la vida de una mina y su magnitud
aumenta con cada etapa que transcurre, ya que la mineria es un ciclo en el que cada proceso es
dependiente del éxito de las etapas previas. Los errores mas graves son causados en la estimacion
de recursos minerales [30]. La estimacion de recursos permite definir el disefio, plan de operacion,
nivel de produccion y los requisitos de la planta de procesamientos de minerales. Con esta
informacion se estima el posible beneficio econdmico obtenido por la explotacion de un yacimiento

potencial y se decide si se llevara a cabo la inversion o se dejara el proyecto en espera.

Con el propésito de realizar la estimacion de recursos, se requiere de una etapa de exploracion con
sondajes, que entrega informacion detallada de las zonas de interés en la propiedad minera, como
la continuidad y leyes del mineral de interés, asi como las dimensiones del yacimiento. La
exploraciéon con sondajes es una etapa de alto riesgo, debido a que tiene costos y tiempos de
ejecucion considerablemente altos y no se cuenta con la certeza de demarcar un depdsito que
posibilite una operacion rentable. Como consecuencia, el tiempo y presupuesto asignados a la

exploracion para demostrar resultados son limitados, de modo que se intenta obtener la mayor



cantidad de informacion util y representativa de la variable de interés empleando el menor numero

de sondajes.

Para determinar la ubicacion de los sondajes de exploracion en los lugares adecuados es necesaria
una idea preliminar de la composicién del terreno. Esto se logra con una etapa de prospeccién que
permite un reconocimiento general de la propiedad minera con el fin de identificar anomalias
geoldgicas con el potencial de convertirse en yacimientos y acotar la zona de interés con el fin de
establecer las ubicaciones tentativas de los sondajes de exploracion. Estas dos etapas
generalmente se solapan y son las bases de los procesos posteriores de desarrollo y explotacion de

la mina.

A medida que avanzan las exigencias en la mineria, también lo hacen sobre las etapas de
prospeccion y exploracioén, por lo que la prospeccion es un proceso lento, que puede tardar entre 1
y 3 afios, el cual debe ser desarrollado de forma rigurosa. Para esto se realiza una investigacion de
toda la informacién disponible de la propiedad minera. Seguido, se emplean técnicas de prospecciéon
indirectos como métodos de teledeteccion, fotografias satelitales, entre otros. Y métodos directos

que consisten en la recoleccion de muestras en la superficie [30].

En la actualidad se cuenta con el apoyo de las técnicas geoestadisticas, como el semivariograma,
con el cual es posible disefiar mallas de muestreo para un determinado nivel de incertidumbre sin la
necesidad de recolectar las muestras de manera fisica. Ademés de herramientas complementarias
como la simulacion estocastica, que permite generar modelos espaciales de los atributos de interés
con el fin de estudiar la eficiencia de distintas metodologias de prospeccion y exploracion sobre
depdsitos ficticios. Y el desarrollo de software capaces de emplear algoritmos de optimizacion para
la busqueda de soluciones. Gracias a estas herramientas es posible evaluar la eficiencia de distintos
patrones de busqueda y crear mallas que permitan obtener la mayor cantidad de informacién al
menor costo dados los objetivos buscados en cada situacion con la cantidad de informaciéon

disponible y las restricciones que presenta el problema.

2. Descripcion del problema

El problema abordado en esta memoria de titulo esta relacionado con la definicion de mallas de

muestreo en presencia de comportamientos anisétropos de depositos minerales.



El desconocimiento de los comportamientos anisétropos de una variable regionalizada afecta de
sobremanera el calculo de la varianza de estimacion del modelo de bloques, pues ésta se obtiene
ponderando estos comportamientos y distribuyéndolos en base a su relevancia.

En la actualidad, el estudio preliminar se realiza basado en conocimientos previos, criterios
establecidos en base a experiencia en depdsitos similares y descripciones geoldgicas, las que no

incorporan los detalles de continuidad espacial ni comportamientos direccionales.

Esto dltimo, conlleva un alto riesgo en las etapas posteriores de estimacion y categorizacion de
recursos, pues cada decision tomada estd basada en el plan de estimacion, generando un impacto
econdmico significativo en el proyecto, porque al no estar clara en su totalidad la posible varianza
de estimacién en el modelo de bloques se cometen errores que se trasladan a las siguientes etapas

en el desarrollo de la mina, siendo cada vez mayores en magnitud.

3. Hipotesis

El problema de la definicién y construccion de mallas de muestreo 6ptimas puede ser resuelto
realizando estudios previos de variografia e identificando comportamientos preferenciales de la
continuidad espacial de una variable regionalizada. Estas mallas de muestreo pueden ser utilizadas
en las etapas de estimacion y categorizacion de recursos, minimizando el riesgo econémico y

aumentando los recursos y reservas mineras.

4. Objetivos: Generales y Especificos

El objetivo general de esta memoria de titulo busca definir una metodologia que permita la
construccién de mallas de muestreo Optimas en presencia de comportamientos anisétropos de
variables regionalizadas de un depésito mineral, disminuyendo la varianza de estimacion en la

construcciéon del modelo de bloques.
Obijetivos especificos:
1. Estudiar la distribucion de la varianza de estimacion en escenarios anisotropos.

2. Definir una metodologia para la construccién de las mallas de muestreo 6ptimas.

3. Realizar un andlisis econémico de diferentes escenarios de riesgo.



5. Metodologia

La metodologia usada para abordar el problema planteado consiste en la aplicaciéon de dos casos,

uno con un conjunto de datos simulados y otro de datos reales.
El procedimiento de trabajo con el primer caso (conjunto de datos simulados) sera el siguiente:

e Se generard una base de datos simulados con atributos continuos distribuidos en 2D,
correspondientes a un muestreo parcial de una zona de estudio.

e Con esta base de datos se cuantificaran los comportamientos anisétropos, para luego
comparar diferentes mallas de muestreo con diferentes nimeros de muestras.

e Se realizara un estudio comparativo con las medidas estadisticas principales asociadas a las
mallas y sus varianzas de estimacion.

e En cada una de las simulaciones se generara un plan de estimacion y categorizacion de
recursos, reportando las medidas estadisticas principales.

e Realizar un analisis econémico de diferentes escenarios de riesgo asociados a los datos

simulados.
El procedimiento de trabajo con el conjunto de datos reales sera el siguiente:

e Se realizara una descripcion detallada de la base de datos.

e Se realizara un analisis descriptivo completo de cada una de las variables presentes.

e Se aplicaran diferentes mallas de muestreo.

e Se realizara el plan de estimacién y categorizacién de recursos en cada escenario.

e Se realizara una evaluacién econémica en cada escenario y se entregara el peor, el mejor y

el caso mas probable de beneficio econémico.

En cada uno de los conjuntos de datos, se realizara un andlisis critico de los resultados y se
elaboraran conclusiones y discusiones parciales.

A continuacién se anexa el pseudocddigo creado para el disefio de mallas de muestreo
complementarias:



# Disefio de la red complementaria de muestreo

# crear las coordenadas

xcoord=seq(0,2000,by=10)

ycoord=seq(0,1000,by=10)
coordenadas<-expand.grid(Easting=xcoord,Northing=ycoord)
Toc<-coordenadas

coordinates (coordenadas)<-~Easting+Northing

# parametros

muestras<-80

muestras_nuevas<-30

radio_influencia<-280 #-20% diagonal de 45°

distancia<-function(x1,yl,x2,y2){
sqri((x2-x1)A2+(y2-y1)A2)

# rango de distancias

minima_distancia<-0

intervalos_ponderacion<-seq(from=minima_distancia,to=radio_influencia,

length=(radio_influencia/5+1))

intervalos_ponderacion[length(intervalos_ponderacion)]<-
intervalos_ponderacion[length(intervalos_ponderacion)]+1

# PONDERACION EXPONENCIAL

x<-seq(from=0, to=10, length=radio_influencia/5)

expl<-expression(exp(1%x-4.5))

valores_poderacion<-rev(eval (expl))

# PONDERACION EXPONENCIAL

y<-seq(from=0, to=6.75, length=50)

exp2<-expression(exp(1¥y-4.5))

valores_poderacion_varianza<-rev(eval (exp2))

muestras_iniciales<-base_trabajo[sample(nrow(base_trabajo),muestras,
replace=FALSE), ]
dat<-muestras_iniciales[,1:2]
muestras_transtormadas<-muestras_iniciales
muestras_transformadas$sim<-log(muestras_transformadas$sim)

#variograma experimental
vario_exp_direccional<-expvar_dir(
drilThole=muestras_transformadas,
coordinates=c("Easting", "Northing"),
variable="Cu",
azimuth=c(45,135),
lags=c(15,15),
maxdist=c(730,730),
tol.lag=c(0.5,0.5),
tol.dir = c(45,45))
for(i in 1:2){
for(j in 1:15){
if(veSpares[j,il==0){
velpares[j,i]<-1
veS$variogramalj,il<-0

}
1
# Ajustar el variograma experimental direccional
modelo_direccional<-fitvar_dir(
variograma = vario_exp_direccional$variograma,
lags = vario_exp_direccional$lags,
pares = vario_exp_direccionalipares,
# "Pepa”,"Exponencial”,"Esferico” y "Gaussiano”.
modelos = c("Esferico","Esferico” ),
nug = TRUE)

#calculo varianzas iniciales
kriging_gmin<-kri_dir(
sondajes=muestras_transformadas,
coordenadas.sondajes = c("Easting", "Northing"),
variable="sim"
Tocalidades=1oc,
coordenadas. Tocalidades = c("Easting","Northing"),
kriging="0rdinario™,
azimuth = c(45,135),
variogramas=c("Esferico”, "Esferico™),
pepa=modelo_direccional[[1]]%pepa,
mesetas=c(modelo_direccional [[1]]%meseta,
modelo_direccional[[2]]$meseta),
alcances=c(modelo_direccional[[1]]%rango,
modeTlo_direccional[[2]]%rango),
max.num.pares=10)
wv<-kriging_gminfvarianza
plotear=data.frame(loc,varianza=vv)
scale.range <- range(plotear$varianza)



muestras_iniciales_varianza<-c()
for(jj in l:nrow(muestras_iniciales)){
mm<-subset(plotear,plotear$Easting==muestras_iniciales$Easting[jj] &
plotear$Northing==muestras_iniciales3Northing[jj])
muestras_iniciales_varianza<-rbind(muestras_iniciales_varianza,mm)

# quitar las muestras iniciales
for(yy in l:nrow(dat)){
plotear<-subset(plotear,ploteariEasting!=datfEasting[yy] |
ploteariNorthing!=dat$Northing[yy]l)

# elegir imagen inicial para optimizar

imagen_inicial<-plotear[sample(nrow(plotear),muestras_nuevas), ]

# filtro por proximidad

radio_filtro<-20

for(yy in 1l:nrow(dat)){
plotear<-subset(plotear,distancia(muestras_iniciales$Easting[yy],

muestras_iniciales$Northing[yy],plotearfEasting,
3 ploteariNorthing)p=radio_filtro)

minima_varianza<-min{summary(vv))
maxima_varianza<-max (summary (vv))
intervalos_ponderacion_varianza<-seq(from=minima_varianza,to=maxima_varianza
, length=51)
intervalos_ponderacion_varianzal length(intervalos_ponderacion_varianza)]<-
intervalos_ponderacion_varianza[length(intervalos_ponderacion_varianza)]+1

repeticiones<-0
convergencia<-0

while(convergencia<150){
repeticiones<-repeticiones+1
for(gg in l:muestras_nuevas){

muestra_evaluada<-imagen_inicial[gg, ]
probar<-muestra_evaluada
probar<-subset(probar,probarivarianza<(-99))

while(nrow(probar)==0){

muestra_aleatoria<-plotear[sample(nrow(plotear),1),]

if(nrow(subset(imagen_inicial,imagen_inicialfEasting==
muestra_aleatoria%Easting & imagen_inicialiNorthing=—
muestra_aleatoria$Northing))==0)1{
muestras_candidatas<-imagen_inicial
muestras_candidatas[gg, ]<-muestra_aleatoria
probar<-muestra_aleatoria

h
# VALORES MUESTRAS INICIALES

informacion_total_inicial<-rbind(imagen_inicial,
muestras_iniciales_varianza)
puntos_influyentes<-subset(informacion_total_inicial,distancia(
muestra_evaluada$Easting,muestra_evaluada$Northing,
informacion_total_inicial$Easting,informacion_total_inicial$Northing)
<=radio_influencia & distancia(muestra_evaluada$Easting,
muestra_evaluada$MNorthing,informacion_total_inicialfEasting,
informacion_total_inicial$Northing) !|=0)
if(nrow(puntos_influyentes)==0) {nota_posicion_inicial<-0}lelse{
distancia_entre_puntos_influyentes<-c()
for(kk in 1l:nrow(puntos_influyentes)){
distancia_entre_puntos_influyentes [kk]<-distancia(
muestra_evaluada$Easting,muestra_evaluadaiNorthing,
puntos_influyentes$Easting[kk],puntos_influyentesiNorthinglkk])



penalizacion<-c()
for(h in 1:Tength(distancia_entre_puntos_influyentes)){
b<-c()
i1<-1
while(length(b)==0){
if(distancia_entre_puntos_influyentes[h]==
intervalos_ponderacion[ii] &
distancia_entre_puntos_influyentes[h]<
(intervalos_ponderacion[ii+1])){
h<-valores_poderacion[ii]

Ji<-iisl
penalizacion[hl<-b

nota_posicion_inicial<-mean(penalizacion)

b<-c()
ii<-1
while(Tength(b)==0){

if(muestra_evaluada$varianza-=intervalos_ponderacion_varianzalii] &
muestra_evaluada$varianza<intervalos_ponderacion_varianzal[ii+1]){
b<-valores_poderacion_varianzalii]

}

ii<-ii+l

nota_varianza_inicial<-b
nota_inicial<-(nota_posicion_inicial+nota_varianza_inicial)

# VALORES MUESTRAS FINALES

informacion_total_final<-rbind(muestras_candidatas,

muestras_iniciales_varianza)

puntos_influyentes<-subset(informacion_total_final,distancia

(muestra_aleatoria%Easting,muestra_aleatoria$Northing,
informacion_total_final$Easting,informacion_total_finaliNorthing)<=
radio_influencia & distancia(muestra_aleatoria$Easting,
muestra_aleatoria$Northing,informacion_total_finalfEasting,
informacion_total_final$Northing) !|=0)
if(nrow(puntos_influyentes)==0) {nota_posicion_final<-0}else{
distancia_entre_puntos_influyentes<-c()
for(kk in 1l:nrow(puntos_influyentes)){
distancia_entre_puntos_influyentes [kk]<-distancia
(muestra_aleatoria$Easting,muestra_aleatoria$Northing,
puntos_influyentes$Easting[kk],puntos_influyentesiNorthinglkk])

penalizacion<-c()
for(h in 1:Tength(distancia_entre_puntos_influyentes)){
b<-c()
ii<-1
while(length(b)==0){
if(distancia_entre_puntos_influyentes[h]==
intervalos_ponderacion[ii] &
distancia_entre_puntos_influyentes [h]<
(intervalos_ponderacion[ii+1]1)){
b<-valores_poderacion[ii]
T
Ji<-ii+d
penalizacion[h]<-b
nota_posicion_final<-mean(penalizacion)
¥
b<-c()
ii<-1
whiTe(length(b)==0){
if(muestra_aleatoriaSvarianza-=intervalos_ponderacion_varianzalii] &
muestra_aleatoria$varianza<intervalos_ponderacion_varianzal[ii+1]){
b<-valores_poderacion_varianzalii]
ii<-iisl

nota_varianza_final<-b
nota_final<-(nota_posicion_final+nota_varianza_final)



if(nota_final<=nota_inicial){
imagen_inicial<-muestras_candidatas
convergencia<-0

# fin para 30 muestras
convergencia<-convergencia+l

e

fin para una simulacion

Se impone como restriccion para el disefio de una malla de muestreo complementaria mantener la
distancia de las muestras nuevas con las preexistentes y se adiciona una ponderacién reducida de
la varianza de estimacion. Esto permite alejar las muestras de sitios que tienen una alta confianza

de estimacion, figura 1.

varianza varianza

00 00

Figura 1. Aplicacion de pseudocddigo.

6. Marco teorico
6.1 Mallas de muestreo
6.1.1 Definiciones previas

Muestreo: accidén de recoger individuos estadisticamente representativos a partir de un conjunto
mayor de informacién, con la finalidad de inferir alguna caracteristica particular del atributo de interés

extrapolable al conjunto mayor.

Poblacién: conjunto total de individuos que representan un determinado atributo de interés desde el

cual se desean extraer muestras [22].

Muestras: se define como una parte representativa de un conjunto mayor de informacién. Las
muestras se obtienen a través de varios métodos. Por ejemplo, mediante la extraccién del material
fragmentado dejado por los pozos de tronadura, el muestreo de superficies en afloramiento o

mediante la perforacién con corona de diamante [21].

Malla de muestreo: mapa que establece de forma predeterminada las ubicaciones espaciales de las

muestras que seran recolectadas para un estudio especifico. El disefio de la malla de muestreo



puede ir desde un patron regular hasta una configuracion totalmente aleatoria de las muestras, lo
que depende de los objetivos del estudio, asi como de los recursos y tiempos disponibles, entre

otras restricciones.

Sesgo: alteracion o error que afecta la calidad de los resultados logrados usando las muestras. Los
sesgos pueden ser causados por errores humanos, herramientas mal calibradas, el tipo de

mineralizacién en las muestras, etc.

Exactitud y precision: la exactitud corresponde a la media de las muestras, la cual debe ser
insesgada. Mientras que la precision es la variacion que presentan los datos respecto a su media,

la cual se debe mantener al minimo [22].

Tamafio de muestra: mientras mayor es la cantidad de muestras, de mejor forma se puede
caracterizar la variable de interés, sin embargo, aumentan los costos asociados. En la mayoria de
los casos, la cantidad de muestras a recolectar viene determinada por el presupuesto asignado a la
etapa de muestreo. Una vez recolectadas las muestras, durante su analisis estadistico, la ubicacion

de estos datos es tratada de manera puntual.

Existen distintas estrategias para determinar la posicion de las muestras en la superficie. De manera
general, las mallas de muestreo mas empleadas se pueden clasificar dentro de los siguientes

grupos:

Muestreo aleatorio: las muestras siguen un patron aleatorio e independiente en la determinacion de
sus ubicaciones [27]. En el caso de cintas transportadoras, las muestras se extraen en intervalos de

tiempo irregulares. De esta forma, cada individuo tiene la misma probabilidad de ser escogido.

Muestreo sistematico aleatorio: en una malla compuesta por n puntos, el primer punto se escoge al
azar. Luego, las (n — 1) locaciones restantes se distribuyen de forma equidistante con un patron
regular. Por ejemplo, el muestreo se puede organizar a través del disefio de una cuadricula y tomar
las muestras en el vértice o en el centro de cada rectangulo. Si el primer punto no es escogido al
azar, el muestreo recibe el nombre de muestreo regular o deterministico [27]. En el caso de cintas
transportadoras, las muestras se extraen en intervalos de tiempo iguales con el fin de lograr una

separacion similar entre muestras [22].

Muestreo estratificado: la superficie se divide en subregiones no sobrepuestas a través de una malla
regular. Posteriormente, dentro de cada subregion se toma una muestra de forma aleatoria. Mientras
menor es el perimetro de la figura utilizada para estratificar el area, menor es la varianza de

estimacion del modelo de bloque estimado a partir del conjunto de observaciones recolectadas [27].
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Figura 2. Ejemplo de muestreo estratificado.

Muestreo compuesto: consiste en la representacion de un érea de interés con una Unica muestra
obtenida a partir de la combinacién de varias submuestras. El principal objetivo del muestreo
compuesto es estimar la media del atributo de interés cuando se puede afirmar con suficiente
seguridad que tiene un comportamiento homogéneo. Al abarcar una mayor superficie sin la
necesidad de aumentar en numero de analisis de laboratorio empleados, disminuyen tanto el tiempo

como los costos de la exploracion, mientras se mantiene la precisién del estadistico estimado [28].

Antes de iniciar un muestreo con métodos de prospeccion fisicos, se lleva a cabo una investigacion
con el proposito de reunir toda la informacion disponible relacionada al &rea de interés. Por ejemplo,
mapas de estratificacion de suelos o el uso histérico que ha tenido el terreno en ese lugar, asi como
estudios de variables relacionadas. Con esta informacion se podran focalizar de mejor forma los
recursos destinados a la exploracién y asi tomar decisiones mas acertadas con la informacién antes

no considerada [32].

Durante las primeras etapas de la prospeccion, antes de la exploracién, se pueden aplicar técnicas
de teledeteccidn satelital (usando informacién de imagenes tomadas desde satélites) y fotogrametria
(con informacién de fotos conseguidas desde aviones o drones), con el fin de complementar la
informacién disponible. Una vez analizados estos datos se comienza con la exploracion en terreno
para elaborar estudios quimicos y geoldgicos de la zona. El paso final es la exploracién con sondajes
de perforacién. Todos los estudios y etapas de prospeccion previas son realizados con el fin de
precisar la ubicacion de los sondajes con tal de que entreguen la informacion necesaria para
identificar un proyecto factible o viable de la mejor forma posible, dado que la ejecucion de un

sondaje es un proceso lento y costoso [36].

Para la recoleccion de muestras en terreno existen distintos métodos dirigidos a la exploracion

minera. Entre los cuales se encuentran [29]:
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e Muestreos de canales: corte perpendicular al plano de la veta expuesta en la superficie, de
tal forma que abarque la totalidad la seccion transversal del afloramiento e indique una
potencia aproximada de la veta.

e Muestreo de chips: versidn menos rigurosa del muestreo de canales. En este muestreo el
mineral es extraido directamente desde el afloramiento con un martillo. Es una forma mas
rapida y econdémica de extraer muestras, pero estas son menos representativas.

¢ Muestreo de catas 0 pozos: excavacion relativamente profunda, realizada de forma manual
con el fin de tomar muestras a una mayor profundidad de la superficie.

¢ Muestreo de caminos y trincheras: las muestras se extraen desde la zanja colindante dejada
por la construccién de un camino. Se toman muestras a medida que se advierten cambios
en el tipo de mineralizacion.

¢ Muestreo de perforacion: método de muestreo aplicado en la etapa final de la prospeccion.
Si se emplea perforacion por corona de diamante, las muestras se recuperan en forma de
testigos. Y si se utiliza perforacion por percusion, las muestras se extraen en forma de
detritos. La perforacion de sondajes es uno de los procesos mas lentos y costosos en la

exploracion minera.

6.1.2 Consideraciones pararealizar el muestreo

En el caso de que la variable regionalizada, el atributo de interés, exhiba un comportamiento
isétropo, el patrdn de muestro mas eficiente es la aplicacion de una malla regular con una distancia
de separacion entre muestras equivalente al alcance del modelo de variograma que describe a la
variable estudiada. Si se presenta una anisotropia se busca el espaciamiento que permite cumplir
con la maxima varianza de estimacion permitida en la direcciébn de mayor continuidad geoldgica,
luego esta distancia es multiplicada por el coeficiente de anisotropia para hallar la distancia de
separacion en el eje de menor continuidad [37]. Esta malla de muestreo éptima es la adecuada si
las consideraciones efectuadas para obtener el modelo de variograma son correctas. Por este

motivo, el plan de muestreo est4 en constante revision y correccion [36].

Los investigadores deben prestar atencion a los cambios abruptos en la continuidad de la variable
regionalizada, ya que podrian estar en presencia de una anisotropia zonal. En cuyo caso, deben
crear estrategias de muestreo para los distintos comportamientos de la variable en los sectores que

presentan estas diferencias [37].

Sin embargo, para llegar a conocer el modelo de variograma de la variable y, por ende, tener la

posibilidad de producir redes de muestreo Gptimas, primero es necesario tomar datos del terreno. Si
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no se cuenta con informaciéon de muestras previa, la malla de muestreo se disefia en base a la
informacion reunida y las inferencias realizadas por los gedlogos hasta el momento [21]. También
se dispone de disefios de mallas 6ptimas aplicadas a depdsitos similares. Por ejemplo, los depdsitos
estratiformes y sedimentarios permiten un espaciamiento amplio entre muestreas, mientras que los

filones requieren de una gran densidad de muestreo [30].

La distribucién de las muestras depende de la etapa de evaluacion en la que se encuentra el depdsito
en estudio. En primera instancia, los patrones de muestreo seleccionados tienen la finalidad de
delimitar la continuidad geoldgica y la distribucién de las leyes minerales a gran escala. A medida
gue avanza la investigacion, esta informacion es complementada con muestras adicionales para
lograr una descripcién apropiada del comportamiento de la variable regionalizada. De esta forma,
en caso de existir anisotropias, se logra una mejor identificaciéon y descripcion de ellas, asi como de
la variabilidad presente a pequefia escala. Sin embargo, en la mayoria de los planes de exploracién
minera el estudio preliminar es acotado y no se logra reducir la incertidumbre por debajo de un
umbral de riesgo adecuado [36]. Esto se debe a la gran presién que reciben los investigadores para
definir, en el menor tiempo posible, recursos minerales con el potencial economico de ser extraidos

y avanzar hacia las etapas de prospeccion mas definitorias, como las campafias de sondajes [21].

6.1.3 Planes de muestreo espacial

Para el disefio de mallas de muestreo existen varias configuraciones que pueden ayudar a los
investigadores a lograr sus objetivos. Entre las configuraciones mas conocidas se encuentran el

muestreo aleatorio y el muestreo regular. Los cuales cuentan tanto con ventajas como desventajas.

Una estrategia comun consiste en la aplicacién de una malla de muestreo regular que permite
distribuir las muestras con el fin de abarcar todo el terreno en estudio, lo que es esencial para tomar
futuras decisiones, ya que entrega una idea global del area en la que se trabaja. Ademas, su
implementacion resulta mucho mas simple si se compara con otros tipos de muestreo. Sin embargo,
debido a que las muestras son recolectadas con un espaciamiento regular, los resultados pueden
estar sesgados por las periodicidades existentes en el comportamiento de la variable regionalizada
[36]. Un patrén regular no permite un muestreo selectivo en determinadas zonas de interés. Y
finalmente, si la distancia de separacion entre muestras es demasiado amplia, no se consigue
informacion del comportamiento de la variable regionalizada a pequefia escalada y tampoco del
efecto pepita, lo que conlleva problemas en la determinacion del modelo de variograma necesario

para las futuras predicciones de valores [23].
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Las mallas de muestreo regulares se clasifican segun el patron que siguen las muestras al ser
distribuidas en el espacio. Entre estas se encuentran las mallas rectangulares, cuadradas,
triangulares y hexagonales. La aplicacién en terreno de mallas hexagonales resulta complicada,
dado que se necesita una gran cantidad de viajes para extraer las muestras en las locaciones
establecidas por la malla, razén por la cual este es el patron de muestreo menos utilizado. Entre los
patrones triangular y cuadrado, el patron de muestreo triangular equilatero entrega una menor
varianza maxima de las estimaciones que un patrén cuadrado con tamafio de lado similar. Esto es
asi porque con un patrén triangular disminuye en mayor medida la distancia entre el centro de la
figura y los vértices, la cual es la distancia maxima entre un punto no muestreado y una observaciéon
conocida [37]. Pero, nuevamente, por un tema de simplicidad y considerando que la reduccion
adicional de la varianza maxima de estimacion proporcionada por un patron triangular no es muy
superior a la de una malla cuadrada, se considera que un patrén cuadrado es de mayor utilidad en
la practica [23,27].

Por otro lado, el muestreo aleatorio posibilita tener pares de puntos conocidos en todas las escalas
de separacion de la variable regionalizada, y gracias a su naturaleza permite capturar de mejor forma
la aleatoriedad inherente en las variables regionalizadas. Con los pares de puntos separados por
distancias pequefias se modelan el efecto pepita y el comportamiento en el origen del modelo de
variograma. Informacién que en el caso de un muestreo regular tiene que ser obtenida con la ayuda
de una etapa de muestreo adicional. Ademas, el muestreo aleatorio tiene una mayor flexibilidad
frente a situaciones o problemas que pueden surgir en la practica, como la presencia de barreras u
obstaculos naturales que impiden tomar las muestras en algunas locaciones. Y en caso de contar
con informacion relacionada a la variable de interés se puede focalizar el muestreo de determinadas

zonas [31].

Como desventajas se cuenta con la posibilidad de que amplios sectores de la propiedad en estudio
gueden sin una toma de muestras. Esta desventaja es mas notoria si se cuenta con un presupuesto
limitado en la etapa de prospeccién, ya que un patron aleatorio no es el 6ptimo para lograr una

distribucion equitativa de las muestras sobre la superficie [23].
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6.1.4 Criterios u objetivos aplicados para el disefio de mallas de
muestreo

Al momento de disefiar una nueva malla de muestreo deben estar definidos los objetivos que se
plantean cumplir con el estudio, ya que estos determinan la distribucion de las muestras en la

elaboracion del plan de muestreo [27].

Existe una gran cantidad de criterios para el disefio de redes. Los més conocidos son los basados
en la disminucion de la varianza del kriging. Entre estos se encuentran la disminucion de la varianza
media de las estimaciones y la disminucion de la varianza méaxima de las estimaciones [27]. La
disminucion de la varianza media de las estimaciones permite lograr una distribucién éptima con el
proposito de una futura categorizacion de recursos. De esta forma, las muestras se distribuyen en
la zona central del dominio. Mientras que al disminuir la varianza méaxima de las estimaciones, las
muestras se sitlan préximas a los extremos, debido a que en los extremos se cuenta con una menor

cantidad de observaciones y, por lo tanto, con una mayor incertidumbre.

Al comparar estos dos criterios, el primer criterio produce una mayor disminucién en la varianza
media de las estimaciones, pero esta reduccién en la varianza media no es considerablemente
mayor a la que se obtiene con el segundo criterio. En contraste, el segundo criterio mencionado para

el disefio de redes produce una gran reduccién en la varianza maxima de las estimaciones [31].

El muestreo puede tener por objetivo mejorar la estimacién del modelo de variograma, para lograr
esto se incorporan nuevos pares de puntos para las distancias del variograma experimental
calculadas con pocos datos, lo que permite dar un mayor énfasis al comportamiento del variograma
cerca del origen y al efecto pepita. Este Ultimo aspecto es de gran importancia al momento de realizar
la estimacion de recursos, ya que el efecto pepita tiene un gran impacto en la varianza del kriging
de los resultados [36]. Pero si se cuenta con un namero limitado de muestras, estas estaran
aglomeradas en una zona reducida con el fin de lograr la cantidad de pares de puntos requeridos
para las distancias mas pequefias del modelo de variograma. Esto puede producir una falsa
sensacion de seguridad, debido al hecho de tener un modelo de variograma robusto, pese a contar
con amplias zonas de la propiedad minera pobremente muestreadas, lo que puede conducir a
errores. Por lo tanto, este criterio debe ser aplicado en combinacién con otro para solventar este

problema [32].

También se puede enfocar el muestreo en la busqueda de valores extremos de la variable de interés,
como sucede en el caso de pepitas de oro. En este caso, el muestreo debe estar dirigido a zonas

pobremente muestreadas con una baja varianza de estimacion. Ademds, si dentro de las
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observaciones conocidas se encuentran valores altos de la variable de interés, también se deben
ubicar muestras nuevas cerca de estos valores, ya que existe una mayor probabilidad de encontrar

valores inusuales [24].

Finalmente, se encuentran los criterios puramente geomeétricos que estan basados en la distancia
de separacion entre muestras. Este tipo de mallas es 6ptimo para abarcar la totalidad de la propiedad
minera que se estudia y para el caso en el que la variable de interés exhibe un comportamiento
isétropo. Aunque si se esta en presencia de una anisotropia 0 se encuentran grandes areas
pobremente muestreadas, de igual modo se debe tomar este criterio en consideracién, ya que es
necesario recolectar muestras de todas las zonas con el fin de corroborar los supuestos realizados
sobre la variable regionalizada y darles validez. Al igual que un patron de muestreo regular, este
criterio no toma en cuenta el estudio de la variable regionalizada para distancias pequefas. Por lo
tanto se debe encontrar un equilibrio entre los distintos criterios existentes al momento de disefar

una malla de muestreo [32].

Una vez terminada la toma de muestras es posible calcular el variograma experimental para
diferentes intervalos de distancia y ajustar a este variograma experimental un modelo teérico. Entre
los modelos de variograma menos utilizados se encuentran los modelos lineales y gaussianos. El
modelo gaussiano es poco realista para ciencias de la tierra y produce resultados y matrices de
kriging irregulares, debido al comportamiento parabdlico del variograma gaussiano cerca del origen.

Estos problemas se acrecientan a medida que el efecto pepita se torna mas pequefio [31,37].

Con el modelo de variograma ajustado al variograma experimental es posible determinar el valor de
la varianza del kriging que se desea para una determinada malla en funciéon de la distancia de
separacion entre los puntos que la componen. De este modo, es posible evaluar el rendimiento de
un esquema de muestreo de manera tedrica y encontrar el espaciamiento éptimo entre muestras
[31]. Esta propiedad del kriging resulta util para el disefio de mallas de muestreo complementarias y
para las mallas de sondajes de perforacion. Los sondajes de perforacion tienen la dificultad adicional
de la dimensién vertical, en la que se debe intentar, en la medida de lo posible, que la direccién y

angulo de perforacion sea perpendiculares al plano de mayor continuidad geoldgica [36].

Cuando los resultados recopilados en la etapa de muestreo no son satisfactorios o se observa la
presencia de zonas submuestreadas y lugares con una varianza de estimacién demasiado elevada,
€S necesario incorporar nuevas muestras para complementar esta malla. Esta nueva etapa de
muestreo recibe el nombre de muestreo de segunda fase. De esta forma, se utiliza uno de los

criterios para el disefio de mallas previamente descritos con el fin de determinar la ubicacion de las
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nuevas muestras con la restriccion adicional de que los puntos de la malla original permanecen fijos
[31].

6.1.5 Optimizacién de mallas de muestreo

El disefio de una malla de muestreo Optima esta sujeto a una serie de restricciones, como un nimero
limitado de muestras, locaciones inaccesibles, disponibilidad de tiempos y posibles limitaciones

adicionales que surgen en la practica [23].

Debido a problemas técnicos o econdmicos, puede ser necesario eliminar un punto de esta malla.
En este tipo de situaciones se descarta el punto que causa la menor alteracion en los resultados
esperados. En caso contrario, al momento de incorporar nuevos puntos a la malla de muestreo se
busca el punto que al ser incluido en la malla produce la mayor mejora en los resultados. También
es posible afadir puntos a la malla por la necesidad de modificar el disefio original o debido al
descubrimiento de nuevas zonas de interés en la propiedad minera, entre otros factores [27].

Afadir un nuevo punto a la malla preexistente disminuye la varianza del kriging de las estimaciones,
pero si se cuenta con una gran cantidad puntos candidatos, es necesario aplicar herramientas
computacionales con el fin de encontrar un conjunto de localizaciones Optimas donde sus atributos
aporten a la disminucion de la varianza, ya que no es posible determinar la distribucién de las
muestras de forma manual. De esta manera, se evita el desperdicio de recursos como resultado de
emplear una malla con ubicaciones redundantes. Otra consecuencia del elevado numero de posibles
soluciones es la gran cantidad de tiempo que requiere encontrar una “mejor” solucién al problema,
lo cual toma cientos de horas, de modo que esta no es una opcion viable en la practica. Por este
motivo se aplican algoritmos de convergencia u optimizacion que permiten encontrar una solucion

adecuada en una cantidad de tiempo razonable [27].

El comportamiento de la variable aleatoria es otro factor determinante a la hora de buscar una
optimizacion de las muestras. Si la variable aleatoria exhibe un comportamiento is6tropo, un patrén
regular ofrece un rendimiento ligeramente inferior a una malla de muestreo optimizada. Por ende, si
el encargado del estudio lo estima conveniente, no es necesaria una gran optimizacion para definir
la distribucion de las muestras. En caso de existir una anisotropia, a medida que esta se torna mas
pronunciada, el uso de patrones regulares resulta menos eficiente. Por lo tanto, se requiere del uso

de técnicas de optimizacion para encontrar una distribucion ideal de las muestras [32].

De forma general, la optimizacién de una malla de muestreo procede como [32]:
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e Determinar el modelo de variograma de la variable estudiada con las muestras obtenidas en
la primera etapa de muestreo. Si no se cuenta con muestras previas se recurre a la
informacion auxiliar.

e La cantidad de muestras que compondra la malla de muestreo se distribuye de forma
aleatoria en el terreno para crear una malla inicial que sera optimizada con un algoritmo
numerico.

¢ Realizar localizaciones aleatorias a la malla inicial. La nueva configuracion es aceptada si se
logra una mejora de los resultados esperados de la malla de muestreo.

o Repetir el paso previo hasta lograr la convergencia a una solucién 6ptima o la cantidad de

veces que el encargado del estudio estime conveniente.

Este proceso de optimizacion de mallas de muestreo es general y se puede aplicar a los distintos
criterios de disefio descritos en la seccion 6.1.4. Diversos autores han adaptado esta metodologia
para la optimizacién de mallas de muestreo a diferentes tipos de atributos fisicos y restricciones. La
mayoria de ellas se basan en la disminucion de la varianza de estimacion, debido a las ventajas que

ofrece en el disefio de mallas de muestreo [25].

Para el disefio de mallas de muestreo los puntos pueden ser incorporados uno a la vez o afiadiendo
varios puntos al mismo tiempo. Estos algoritmos son conocidos como el “método del punto ficticio”

y el “método de varios puntos adicionales”, respectivamente [23].

Dada la malla compuesta por n observaciones en las locaciones {x, ..., x,,}. El método del punto
ficticio permite afiadir un punto x,,,, al conjunto de muestras de manera 6ptima. La posicion de este
nuevo punto x,,; Se escoge aleatoriamente de entre alguna de las ubicaciones disponibles y se
evalla el criterio para el disefio de mallas de muestreo a ser optimizado, aceptando su nueva
posicion si produce una mejora del criterio evaluado. Este proceso se repite hasta lograr la
convergencia a una solucion Optima o el nimero de veces que los examinadores estimen
conveniente. Para la incorporacion de un segundo punto x,,, Se considera la malla previa
compuesta de por los (n + 1) puntos. Si se requiere afiadir m puntos a la malla de muestreo inicial
el método del punto ficticio es repetido m veces hasta completar la malla (n + m). Con el fin de
incorporar los m puntos existen distintos algoritmos que aplican el método de punto ficticio, como el

método de las inclusiones sucesivas o el método de intercambios sucesivos 6ptimos [26].

El método de varios puntos adicionales consiste en determinar la posicién de los m puntos que
compondran la nueva malla de forma simultdnea mediante alguna herramienta de optimizacion.

Luego, si se considera necesario afiadir una nueva muestra en la malla (n + m), se buscan las
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ubicaciones para los puntos de esta nueva malla sin tomar en consideracién las locaciones

establecidas previamente [23].

El método del punto ficticio entrega un resultado éptimo cuando solo se plantea afiadir un punto
adicional a la malla de muestreo previa. Si se desea incorporar mas de un punto lo mejor es optar
por el método de varios puntos adicionales. El contraste entre estos métodos es mayor a medida

que aumenta la cantidad de locaciones que son incluidos en el disefio de la malla [23].

Estos métodos también son aplicables para el disefio de mallas de muestreo sin puntos previos.

Simplemente es necesario considerar el conjunto inicial como un conjunto vacio.

6.2 Estimacion de recursos minerales
6.2.1 Definiciones previas

La geoestadistica es una herramienta utilizada para la descripcién y prediccién de los atributos
fisicos que se distribuyen en el espacio, denominados como variables regionalizadas. Por ejemplo,
las leyes minerales, el pH del suelo, la permeabilidad del terreno, etc. La geoestadistica se ha
aplicado tradicionalmente en ciencias de la tierra, pero su eficiencia ha hecho que sea empleada

con gran éxito en otros campos, como las ciencias forestales o el estudio meteorolégico [11].

Una variable regionalizada se representa por z = {z(x),x € D}, donde x es el vector de las
coordenadas espaciales de z y D es el campo que contiene a estas variables, el cual corresponde
al terreno que se estudia. Estas variables estan influenciadas por una compleja combinacién de
fendmenos fisicos que imposibilitan encontrar una soluciéon deterministica a los problemas

planteados por la geoestadistica, de modo que se trabaja con una simplificacién de esta variable.

Sea la variable regionalizada z(x), se considera que su valor es la realizacién de una variable
aleatoria denotada por Z(x), la cual describe sus valores en términos de probabilidad. El conjunto
de las N variables aleatorias en el dominio de estudio recibe el nombre de funcién aleatoria o campo

aleatorio, la cual esta representada por sus funciones de distribucion finito dimensionales
Fxl;---;xN(Zl’ ...,ZN) - P{Z(Xl) S Zl' ,Z(XN) S ZN}

Para describir la distribucion univariable de Z(x) se utiliza la esperanza (E) que representa el valor

esperado de la variable

E[Z(x)] = m(x)
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Para distribuciones bivariables, los estadisticos mas empleados en ciencias de la tierra son la
covarianza (C) que representa la semejanza entre dos valores y el semivariograma (y) que cuantifica

lo disimiles que son. Sean Z(x;), Z(x,) € D

C(x1,%) = E[Z(x1)Z(x2)] — m(x;)m(xz)

1
yY(x1,x3) = Evar[Z(xl) — Z(x3)]

Dado el conjunto n de muestras {Z(x,), ..., Z(x,)}, recolectadas en la etapa de prospeccion. Estas
observaciones corresponden a una unica realizacion de la funcion aleatoria {Z(x,),...,Z(x,)}. Al
tener conocimiento de solo una realizacion de esta funcién aleatoria, no es posible realizar
inferencias sobre la continuidad espacial de la variable. Para superar este problema se aplica la
nocion de estacionaridad, la cual asume que todos los valores dentro del dominio de estudio
provienen de la misma funcién aleatoria Z(x), y comparten las mismas caracteristicas de
variabilidad. De esta forma, se considera que la relacion entre los puntos de una variable aleatoria

depende de la distancia relativa entre sus valores en lugar de sus coordenadas espaciales [5].
La variable aleatoria se puede escribir como
Z(x) =pu+ex)

donde u es la media de la variable en estudio y e(x) es un valor aleatorio de media 0 que representa

la variacién a pequefia escala. Esta expresion tiene una covarianza dada por
C(h) = E[e(x)e(x + h)]

C(h) = E[{Z(x) — uH{Z(x + h) — p}]

donde h es el vector de separacién entre dos puntos cualesquiera. Lo que permite cuantificar la

correlacion espacial entre dos puntos dentro del dominio en estudio [6].

A partir de las observaciones conocidas, el estimador de la covarianza viene dado por

1 - -
a1 O 260~ 21z(x5) ~ 2)

N(h)

C(h) =

donde N(h) es el conjunto de pares de puntos separados por el vector h, |N(h)| es el nimero de
pares en el conjunto N(h) y Z es el estimador de la media a partir de los datos disponibles [5]. Este
ultimo aspecto hace que la covarianza experimental esté sesgada respecto a la media de la variable
regionalizada, razén por la cual se prefiere utilizar el variograma como medida de la correlacién

espacial de los datos. El variograma posee un estimador insesgado gracias al principio de



20

estacionaridad débil, el cual anuncia que el valor esperado de la diferencia entre dos puntos es igual

a0, talque E[Z(x) — Z(x + h)] = 0. Lo que le otorga al variograma un estimador insesgado.

La expresién del semivariograma se puede escribir como [6]
1 1
v(h) =SvarlZ(x) = Z(x + )] = E{Z(x) — Z(x + h)1%}

El variograma cumple con las siguientes propiedades [5]:

e Para un vector de separacion h = 0, o2 = C(0).
e Elvariograma y covarianza se relacionan mediante la expresion y(h) = €(0) — C(h).

e El correlograma es igual al cociente entre la covarianza y la varianza.

6.2.2 Variografia

La funcién de variograma del proceso aleatorio Z(x) se puede calcular para unos pocos pares de
puntos provenientes de n muestras conocidas {Z(x,),..,Z(x,)}. Esta estimacion es llamada

variograma experimental, el cual viene dado por [5]
(1) = 5 D [205) — Z(xp)P
N(R)

donde N(h) es el conjunto de pares de puntos separados por el vector h, |[N(h)| es el nimero de
pares en el conjunto N(h). El vector de separacion h es un multiplo de una distancia llamada paso
o lag. Si el lag es demasiado pequefio, una gran cantidad de valores se calculan con un ndmero
reducido de puntos, lo que resulta en un variograma experimental demasiado erratico y poco
confiable. Mientras que un lag excesivamente amplio, produce una curva monotona que no captura

el comportamiento espacial de la variable en estudio [5].

Si la malla de muestreo es regular, los incrementos del variograma experimental son multiplos de la
distancia de separacion de la malla. Pero si es irregular, al considerar solo las observaciones
separadas por el vector h, la cantidad de pares de puntos dentro de cada intervalo no es suficiente
para un calculo confiable de y(h). Para solucionar este problema se permiten un determinado
margen de tolerancia en h, de esta forma, se agrupa una mayor cantidad de puntos en cada lag.

Asi, y(h) se redefine como [5]

1
y(h) = 2N Z [Z(xg) — Z(x5)]?

N*(h)
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donde N*(h) es el conjunto de pares de puntos dentro del area de tolerancia de h y [N*(h)]| es el

numero de pares de puntos incluidos en el conjunto N* (h).

Al definir las tolerancias se debe tener la precaucion de no suavizar excesivamente el variograma
experimental. Por ejemplo, si se escoge una tolerancia angular de 90°, un variograma direccional se
transforma en uno omnidireccional [5]. Un factor directamente relacionado con la magnitud de las
tolerancias a emplear y el tamafio de los incrementos de h es la cantidad de observaciones
disponibles en el calculo del variograma experimental, que es mayor o menor de acuerdo al tipo de

muestreo utilizado y la cantidad de muestras recolectadas [6].

Los valores extremos pueden afectar los resultados del variograma experimental (figura 3). Una
forma de analizar esto es mediante los graficos de caja o la nube variografica de las varianzas
pertenecientes a cada incremento. La nube variografica corresponde al grafico de todas las
varianzas entre pares de datos para los cuales se calcula el variograma experimental [6]. Si los
valores extremos provienen de errores en las mediciones, entonces estos deben ser removidos o
reemplazados por valores adecuados. Pero si se trata de datos reales, es mejor conservar esta
informacion para las siguientes etapas del estudio. Una alternativa es truncar los valores extremos

a un limite arbitrario impuesto por el experto a cargo [4].
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Figura 3. Variograma de 250 muestras de mineral de cobre con valores entre 0% y 1% a laizquierda y
con un dato extremo de 3% de cobre ala derecha.

El analisis espacial comienza con el célculo del variograma omnidireccional y variogramas
direccionales en las direcciones en las que se infiere la existencia de una posible anisotropia. La
variable tiene un comportamiento isétropo, si al mantener |h| constante el valor de la varianza es el
mismo sin importar la direccion en la cual se calcula el variograma experimental, en caso contrario
se trata de una anisotropia [5]. Una practica comdn para detectar anisotropias es calcular el
variograma experimental en varias direcciones, por ejemplo, en las direcciones de 0°, 45°, 90° y
135°. Si se dispone de una cantidad suficientemente grande de puntos, es Util visualizar el mapa
variogréfico de los pares de datos (figura 4), el cual corresponde a un gréfico del variograma

experimental en todas direcciones y para todo vector de separacion. Cuando la variable tiene un
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comportamiento isotropo se observan circulos en el mapa variografico, de otro modo se esta en
presencia de una anisotropia. Los tipos de anisotropia mas conocidos son la anisotropia geométrica

y la anisotropia zonal [4].

La anisotropia geométrica presenta cambios en la continuidad de la variable en funcion de la
direccién de célculo. Se caracteriza por el dibujo de una elipse en el mapa variografico, cuyo eje
mayor es la direcciéon de mayor continuidad espacial y su eje menor es la direccibn de menor
continuidad espacial (figura 4). En el caso de una anisotropia zonal se observan diferentes mesetas
segun de la direccién en la cual se calcula el variograma experimental. Para variables geologicas
esto es comun en el plano vertical, el cual presenta una variabilidad mucho mayor a la del plano

horizontal [5].
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Figura 4. Mapa variogréfico a laizquierda, donde se observan direcciones preferenciales, con esta
informacion se observa a la derecha variogramas en las direcciones principales de anisotropia.

La tendencia espacial es una variacion gradual en los valores de la variable regionalizada a medida
gue cambian las coordenadas espaciales del punto a medir. Cuando se detecta la existencia de una
tendencia espacial m(x), esta debe ser modelada y restada de los datos originales Z(x) para trabajar
con los valores residuales R(x). Al finalizar la prediccion de los valores residuales R*(x), la tendencia
se suma a los resultados mediante la relacién Z(x) = R(x) + m(x) para obtener los valores
predichos de Z*(x) [26].

Debido a que se requiere de los valores predichos en todos los puntos del dominio y el variograma
experimental solo presenta informacion para determinadas distancias de separacion, es necesario
inferir una funcién matematica que describa el comportamiento de la variable aleatoria y provea de
los valores de varianza necesarios en los célculos. Esta funcion de variograma recibe el nombre de
variograma teérico [4]. Entre los modelos de variograma tedrico mas empleados en ciencias de la

tierra se encuentran los modelos esféricos y exponenciales [6].

La funcion de variograma teérico debe cumplir con una serie de propiedades [5]:
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e Paridad y(h) =y(—h).

e Positividad y(h) = 0.

¢ Nulidad en el origeny(0) = 0.

e Funcion de tipo negativo condicional.

lim Y _
h]- |h|?

e Comportamiento en el infinito |
El variograma de una variable regionalizada con varianza finita es una funcibn monétona creciente,
cuyo valor aumenta hasta alcanzar un valor estable llamado “meseta”. El valor de h, para el cual un
variograma alcanza su meseta se denomina rango o alcance (figura 5). Cuando la distancia de
separacion entre dos puntos es mayor al alcance del variograma, estas variables no presentan
correlacion espacial entre sus valores. Existen casos en los que el variograma no alcanza una

meseta estable y tiene un alcance infinito [5].
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Figura 5. Ejemplo de variograma con meseta.

Una particularidad frecuente en los modelos de variograma es una discontinuidad en el origen
denominada efecto pepita. El efecto pepita se produce cuando la escala de medicién no es lo
suficientemente pequefia para describir el comportamiento de la variable a pequefia escala de
observacion. En teoria, esta discontinuidad puede ser explicada con un modelo de variograma con
un alcance infimo, del que solo su meseta es perceptible en la escala de trabajo (de observacién).

Otra posible causa del efecto pepita son los errores cometidos en la medicion de los datos [5].

El ajuste de los datos experimentales a un modelo de variograma tedrico es la etapa critica del

andlisis variogréfico. La cual se compone de los siguientes pasos basicos [6]:

e Calcular y graficar el variograma experimental.

e Calcular el error cuadratico medio, u otro estadistico de prueba, de los modelos candidatos
para el ajuste variografico.

e Graficar los modelos de variograma teoricos junto con el variograma experimental y elegir

los modelos que se ajustan de la mejor forma.
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e Realizar el proceso de validacion cruzada de los modelos de variograma escogidos y
seleccionar el que entregue los mejores resultados del estadistico de prueba.

La utilizaciéon de criterios estadisticos para buscar el variograma tedérico permiten reducir el ajuste
variogréafico a una simple resoluciébn matematica, lo cual puede conducir a errores al no considerar
factores externos. Puesto que el objetivo del modelamiento variografico es capturar la mayor
cantidad de informacion de la variable, se debe considerar toda la informacién auxiliar al momento

de escoger el mejor modelo de variograma [16].

6.2.3 Estimacion por kriging

Con el modelo de variograma escogido se procede a definir los parametros para la correcta
aplicacion del kriging. El kriging es una herramienta de interpolacion geoestadistica que depende de
la distancia de separacion existente entre el sitio a estimar y las observaciones conocidas y de la
distribucion geométrica de las observaciones conocidas. De forma adicional, incorpora la

continuidad espacial de los valores gracias a la funcién de variograma de la variable aleatoria [5].

El kriging permite resolver el problema de estimar el valor de una funcion aleatoria Z(x) en una
ubicacién no muestreada x, a partir de las observaciones conocidas {Z(x,), « = 1, ...,n}. Y entrega
como resultado el mejor estimador lineal insesgado de minimos cuadrados del error de estimacion
[6]. Todos los métodos lineales de kriging son variantes de la formula general para la estimacion de
Z" (xo) [16]

7 (x0) = m(x0) = ) AalZ(re) = m(xe)] &
a=1

donde A, es el ponderador asignado a la observacion Z(x,), m(x,) es el valor esperado de la
variable en el sitio a estimar y m(x,) es la media esperada de cada variable aleatoria observada.
Los pesos del sistema de kriging se calculan de tal modo que minimizan la varianza del error de
estimacion var[ Z*(xy) — Z(x,)] bajo una restriccién de insesgo del error cometido en la prediccion
de la variable E[Z*(xy) — Z(xy)] = 0.

Como el kriging se basa en la disminucién del error cuadratico medio presenta un efecto de
suavizamiento en sus estimaciones, lo que produce una sobreestimacion de los valores pequefio y
una subestimacion de los valores altos [16]. El efecto de suavizamiento elimina el efecto proporcional
gue puede encontrarse en los valores reales, el cual dice que mientras mayores son las leyes

minerales, mayor sera la variabilidad presente en sus valores [7]. Mientras que la restriccion de
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insesgo permite al kriging ser un interpolador exacto al entregar el mismo valor de las observaciones

en los sitios con datos.

Las variantes del kriging se diferencian por su forma de considerar la media m de la variable aleatoria
de interés [16]:

e Kriging simple, la media se considera constante y conocida en todo el dominio D en estudio,
tal que m(x) =m,Vx € D.

e Kriging ordinario, la media se considera constante y desconocida dentro de la vecindad de
kriging, por lo que si se toma en cuenta la posible variacion de la media dentro del dominio,
tal que m(x) es constante, pero desconocida vV x € al vecindario de kriging.

e Kriging universal, se considera que la media de la variable regionalizada presenta una
variacion a medida que cambian las coordenadas del punto a estimar, de modo que no se
sostiene el postulado de estacionaridad. Esta media es modelada como una combinacion
lineal de funciones f; (x) dependientes de las coordenadas espaciales

K
me) = ) @) fi(o) @
k=0
con a; (x) una constante desconocida vV x € al vecindario de kriging. Un caso particular de kriging

universal es el kriging ordinario, donde f,(x) = 1.

Si no se dispone de suficiente informacion para determinar un modelo adecuado para la tendencia
espacial, el kriging universal puede producir peores resultados que la simple aplicacién de kriging

ordinario [16].

Previo a la realizacién del kriging es necesario definir la vecindad de los datos, que es el espacio
gue contiene al sitio a estimar y a los valores utilizados en su estimacion. Esta vecindad puede
abarcar la totalidad del area en estudio y usar todos los datos, caso en el cual recibe el nombre de
vecindad Unica. En la practica una vecindad Unica no es util, ya que los datos situados a grandes
distancias reciben un ponderador demasiado pequefio, de tal forma que aumentan en gran medida
los tiempos de calculo y, sin embargo, la mejora que proporcionan es marginal. Los valores lejanos
reciben ponderadores pequefios, casi nulos en algunos casos, debido al efecto pantalla de los datos,

con el cual los valores cercanos al sitio a estimar tienen pesos muy grandes [5].

Emplear un niumero reducido de puntos en la estimacion de la variable recibe el nombre de vecindad
movil. Si esta vecindad tiene el tamafio adecuado, la perdida de precision por no utilizar una vecindad

Unica es minima y los tiempos de calculo salvados son considerables [5]. Un factor que permite
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reducir en gran medida el tamafo de la vecindad de kriging es el conocimiento de la media del
fendmeno que se estudia. Ya que, en ausencia de observaciones, la ponderacién que recibe la

media es mayor para compensar la falta de informacion [14].

Ademas del tamafio de la vecindad, los pardmetros seleccionados para el modelo de variograma

tienen una influencia en los resultados de la estimacion [5]:

e Al aumentar el efecto pepita disminuye la continuidad espacial de la variable aleatoria y la
distribucion de los ponderadores se vuelve homogénea.

e Si la variable presenta una anisotropia, los ponderadores del kriging calculados en las
direcciones preferenciales son mayores que los ponderadores calculados en la direccion de
menor continuidad espacial.

¢ Los cambios presentes en la meseta se relacionan con la varianza de estimacion. Si la
meseta del modelo de variograma se duplica, también lo hace la varianza de estimacion.

e Al aumentar el alcance aumenta la correlacién espacial entre los datos y, por lo tanto,
aumenta la confianza en las estimaciones.

e La eleccion del modelo de variograma puede influenciar los resultados. Por ejemplo, el
comportamiento parabdlico en el origen de un modelo gaussiano puede generar valores

negativos de varianza.

Determinado el tipo de kriging y los pardmetros de la vecindad se procede a la interpolacion mediante
kriging. Como ejemplo se presenta la férmula de kriging simple, la cual es la variante mas sencilla

de entre los métodos lineales de kriging.

El kriging simple se desarrolla bajo la hipotesis de que la variable regionalizada z(x) es la realizacion
de una funcién aleatoria estacionaria Z(x). De modo que su media m es una constante y es conocida
en todo el dominio de estudio. Ademas, la covarianza entre dos puntos solo depende de la magnitud
y sentido de su vector de separacion, y no de sus ubicaciones espaciales. Bajo estas hipotesis, la

ecuacion (1) se transforma en

Z'(x0) = ) AaZ(x) +mll = ) 2] ®3)
a=1

a=1
De esta ecuacion se observa que el kriging simple cumple con la restriccion de insesgo de los

estimadores, al comprobar que E[Z*(xy) — Z(x,)] = 0.

Para encontrar el valor de los ponderadores es necesario minimizar la varianza del error de

estimacion var[Z*(x,) — Z(x,)], la cual se puede expresar de la forma
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n n n
min{var[Z*(xy) — Z(xy)]} = min{z Z Ag C(xa — xﬁ) +C(0)—-2 Z Ao C(xq — x0)} 4)
a=1
Al derivar (4) con respecto a las A, incégnitas, se obtiene el sistema de kriging simple
n
Z)\a C(xa —x,;) = C(x, — xg) (5
B=1

que en notacion matricial viene dado por £4 = g, donde X = [g,z] corresponde a la matriz de las
n *n covarianzas entre las observaciones, a, = [g,,] €S el vector de n covarianzas entre las

muestras y el punto a estimar y 4 = [A,] es el vector de n soluciones del sistema matricial.

Para encontrar la solucién de un sistema de kriging se necesita el modelo de variograma de la
variable y la ubicacion espacial de las observaciones. Esta propiedad es util para el disefio de redes
de muestreo. La desventaja del kriging es que no toma en cuenta el efecto proporcional de los datos,

en el que valores elevados presentan una mayor variabilidad que valores mas bajos.

La varianza del error de estimacioén en x, viene dada por

0f5(¥0) = 02 = ) he Clotg = x0) (©)
a=1

También se cuenta con otros métodos de kriging. Entre algunos ejemplos se encuentran [5]:

e Kriging con deriva, esta variante de kriging no considera el postulado de la hipétesis de
estacionaridad. De este modo, la variable aleatoria presenta una tendencia de sus valores
con respecto a las coordenadas espaciales. Existen distintas versiones de kriging con deriva
que se diferencian por la forma de modelar la tendencia espacial como el kriging universal o
el kriging trigonométrico.

¢ Kriging de blogues, que es similar al kriging puntual, pero las estimaciones son realizadas en
un soporte de mayores dimensiones. Este tipo de kriging es util para la estimacion de
recursos al utilizar como soporte el tamafio de las unidades de extraccion [5].

e Cokriging, permite emplear multiples variables para la estimacion de valores gracias a los
variogramas cruzados entre ellas. El variograma cruzado es la representacion de la

covarianza entre dos variables aleatorias de distintos atributos fisicos [5].

Si se cuenta con poca informacion de la variable de interés y muestras pobremente correlacionadas,
es posible mejorar el plan de estimacion con la ayuda de informacién secundaria proveniente de

variables relacionadas, como pueden ser mapas de elevacion topogréfica o mapas de tipos suelos.
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De esta forma, se estratifica el terreno para aplicar modelos de variograma y datos especificos a
cada estrato, lo que permite producir distintos planes de kriging. Otra forma de utilizar esta
informacion secundaria es en combinacién con la variable principal con la ayuda de cokriging [16].

6.2.4 Validacion

La seleccion del modelo de variograma, vecindad del kriging y pardmetros adicionales para la
descripcion y prediccion de la variable aleatoria son escogidos por el experto a cargo, lo que conlleva
cierto grado de subjetividad. Para corroborar que estos modelos escogidos representan de forma
adecuada a la variable regionalizada en estudio se emplean técnicas de validacién. La validacion
consiste en reestimar los datos experimentales mediante kriging y cuantificar el error cometido en
estas predicciones. De esta forma, si los modelos de prediccién son acertados, el error en la
prediccion de las observaciones conocidas sera pequefio. Ademas, es posible aplicar criterios de
comparacion a los errores cometidos por distintos modelos considerados para la caracterizacion de

la variable regionalizada.

La forma més popular de realizar el proceso de validacion es con la técnica de validacion cruzada,

la cual se compone de los siguientes pasos [1]:

e Descartar una muestra del conjunto total de observaciones conaocidas.

e Estimar el valor de esta muestra eliminada a partir de las muestras restantes y los modelos
de prediccién espacial que se desean evaluar.

e Calcular el error cometido en la estimacion. Ademas, se obtiene el valor de la varianza del
kriging, el cual representa el error tedrico o esperado de la estimacion.

e Este proceso se repite para cada uno de los datos experimentales hasta lograr el conjunto

de todos los errores de prediccion de las observaciones conocidas.

Otra forma de realizar la validacién es mediante la técnica de Jack-knife que consiste en dividir los
datos en dos grupos. Luego, a partir de los datos de uno de estos subconjuntos se estiman los
valores del segundo subconjunto [5]. El conjunto de estos errores permite calcular distintos

estadisticos para cuantificar la precision de las estimaciones y estudiar su comportamiento.
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Los estadisticos mas utilizados en la validacién cruzada son [11]:

Error cuadratico medio (ECM)

ECM = Z [Z(xa) - Z(xa)]z
a=1

n

donde Z*(x,) es el valor estimado en x,, Z(x,) es el valor real de la variable aleatoria en x, y n es
el numero de datos experimentales. Idealmente, el valor del ECM es cercano a 0 y menor al promedio
de las varianzas del kriging de estas estimaciones.

Media de los errores (ME), la cual debe ser cercana a 0

O 2 () — Z(xg)
ME = ; -

Una variante de la ME es la media estandariza de los errores de estimacion (MEE). La cual viene
dada por

A YAED
MEE = ; )

donde o*(x,) es la desviacion estandar del valor estimado. Este estadistico debe ser cercano a 0.
Ademas, tiene la ventaja de no estar influenciado por las diferentes escalas que pueden presentar

los valores.

Error cuadratico medio adimensional (ECMA), que debe ser cercano a 1

IO 2 — 2 )]
ECMA = ;;[ e

Asi, se evallan los modelos candidatos hasta encontrar el que satisface de mejor forma los
estadisticos evaluados. Entre estos criterios de validacion, a los que se les da una mayor importancia
son a los estadisticos estandarizados. Ademas de estos métodos matematicos, se debe considerar
la informacidn auxiliar disponible al momento de tomar decisiones sobre los modelos que describirdn
a la variable aleatoria. Ya que esta informacion, sumada a las interpretaciones por parte de los

expertos, puede sugerir modelos distintos a los seleccionados por criterios matematicos [23].

Los resultados de la validacion también se pueden presentar en forma de graficos, como [5]:
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e Nube de correlacion entre los errores estandarizados y valores estimados.
e Nube de correlacién entre los valores estimados y los reales, donde el coeficiente de
correlacion de los datos debe ser cercano a 1.
e Histograma de los errores estandarizados
Z" (Xaq) = Z(xq)
0" (Xq)

El error estandarizado resulta de utilidad, ya que es posible definir intervalos de tolerancia arbitrarios

dentro de los cuales se determina si los errores cometidos son razonables o no.

6.2.5 Categorizacion de recursos

La categorizacion de recursos permite tomar la decision de llevar a cabo o no la explotaciéon de un
yacimiento, asi como definir los planes y secuencia de extraccion adecuados [7]. También es de
utilidad en etapas tempranas de prospeccion con el fin de establecer una aproximacion general del
potencial econdmico del depdsito y de este modo, sugerir ubicaciones tentativas para muestras y
sondajes de exploracién adicionales, lo que justifica una inversion adicional [36].

Es una exigencia entregar reportes de clasificacion de recursos para la publicacién de resultados,
los cuales deben detallar desde los protocolos utilizados en la fase de prospeccion hasta las técnicas
de laboratorio empleadas. Esto asegura una correcta interpretacion por parte de los expertos y da
una mayor seguridad a posibles inversionistas. Los reglamentos para la clasificacion de recursos

mas conocidos son el JORC australiano y la norma 43-101 canadiense [7].

Los errores en la estimacion de recursos y reservas mineras son causados por errores humanos o
sesgos inherentes a los procedimientos empleados. La principal fuente de errores se debe a la
inexperiencia de los practicantes del estudio [36]. Esto es asi debido a que la interpretacién personal
de los expertos a cargo tiene una gran repercusion en los resultados. De manera que el encargado
de la estimacién de recursos y reservas debe contar con acreditaciones que lo avalen. Segun el

codigo 43-101 una persona “calificada” debe cumplir con las siguientes caracteristicas [8]:

e Ser uningeniero o geodlogo con grado universitario en areas relacionadas al sector minero y
contar con al menos 5 afios de experiencia en la industria.
e Tener experiencia y conocimientos relevantes en relacion al proyecto que se desea

desarrollar o evaluar.
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e Estar afiliado a alguna organizacion profesional. En el caso de que dicha organizacion
pertenezca a un pais extranjero, estar en un cargo de importancia o contar con la

recomendacion de esta.

Para clasificar los minerales, estos se dividen en las categorias de recursos minerales y reservas
minerales, las cuales son indicadores de la confianza que se tiene en las estimaciones realizadas.
Los recursos minerales son concentraciones del material de interés en la corteza terrestre con una
ley y cantidad que hacen razonable una posible extraccién del mineral con un beneficio econémico.
La cantidad, ley y otras caracteristicas geoldgicas son conocidas o estimadas a partir de evidencia
geolodgica y conocimientos que abalan esta afirmacion. Los recursos minerales son divididos en
orden ascendente siguiendo la relaciéon de la confianza que se tiene en ellos; en recursos minerales

inferidos, indicados y medidos, respectivamente.

Las reservas minerales son la parte econdmicamente explotable de los recursos medidos o
indicados. La dilucién de estéril, asi como la pérdida de mineral, se consideran en funcion del método
de extraccion seleccionado. Al momento en el que el reporte de prefactibilidad es entregado, la
extraccion del mineral es econémicamente viable. Las reservas minerales se dividen en reservas
probadas, las cuales son la parte econémicamente extraible de los recursos medidos; y en reservas
probables, que provienen de los recursos indicados y en algunas circunstancias de los medidos [33].
Antiguamente se acufiaba el término de reservas posibles, pero actualmente esta en desuso debido

a la poca confianza que entregan reservas provenientes de recursos inferidos.
Las técnicas para clasificar recursos se engloban en 3 categorias principales, las cuales son:

Criterios geoldgicos: se basan en afirmar con suficiente certeza la continuidad geolégica del area
que se estudia gracias a la informacién y muestras disponibles. De esta forma se descartan fallas
geoldgicas o la intrusién de mineralizaciones externas que interfieran con la continuidad geol6gica
del cuerpo mineral que se estudia y, por lo tanto, con la continuidad espacial de la variable de interés
dentro del cuerpo mineral, la cual requiere de una mayor cantidad de informacién para ser descrita
de forma apropiada. Por este Ultimo motivo es arriesgado realizar una clasificacion de recursos solo
con un criterio geolégico como base y se utiliza en combinacién con los criterios que se describen a

continuacién para lograr resultados mas representativos [7].

Criterios geométricos: estas técnicas se fundamentan en la distancia de separacion que existe entre
los sitios a estimar y los sitios con observaciones conocidas. Se otorga una mayor confianza a los
bloques estimados a partir de un mayor nimero de muestras [7]. Bajo este supuesto se crean
técnicas de categorizacion como la del espaciamiento de sondajes, que consiste en clasificar los

bloques en funcidén de su distancia de separacion a las observaciones conocidas; o técnicas de
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busqueda de vecinos, que permite evaluar los bloques de acuerdo a la cantidad de muestras que se
encuentran dentro de un determinado radio de busqueda [2].

Criterios geoestadisticos: los criterios geoestadisticos permiten incorporar la continuidad espacial de
la variable aleatoria a través de su modelo de variograma. Este aspecto es de gran importancia en
presencia de una anisotropia pronunciada, la que determina si una configuracién de muestras aporta
informacion util o es redundante [7].

El alcance del variograma permite definir categorias minerales en funcién de la distancia de
separacion entre los lugares a estimar y las observaciones conocidas. Sin embargo, a pesar de su
simplicidad, esta opcién generalmente no es adecuada, ya que no toma en consideracion el efecto
pepita de la variable aleatoria [36]. También es posible clasificar recursos minerales al observar el
histograma de las varianzas de las estimaciones. Debido a la distinta cantidad de muestras utilizadas
en la prediccion de valores, en algunos casos se presentan agrupaciones de datos (figura 6) que
permiten definir distintas categorias minerales [30].

Frecuencia [%]

0.0075 0.0135
Varianza de kriging

Figura 6. Histograma de las varianzas del kriging con presencia de 3 poblaciones, 0-0.0075 -Reservas
probables, 2) 0.0075-0.0135 - Reservas posibles 3)>0.0135 - Reservas inferidas.

El método geoestadistico mas aceptado para la categorizacién de recursos es el uso de la varianza
del kriging. La persona calificada establece valores arbitrarios para clasificar recursos minerales en
las categorias de medidos, indicados e inferidos, en base a la confianza que tiene en los métodos
empleados y la cantidad de muestras recolectadas durante la etapa de prospeccion [2]. Una variante
de este método surge del uso de la varianza relativa que es el cociente de la varianza de estimacion
por el valor estimado del atributo del blogue a clasificar al cuadrado. Blackwell ha demostrado la
practicidad de la varianza relativa del kriging en la clasificacién de recursos en depdésitos epitermales
y porfidos cupriferos, en los cuales se sugieren los siguientes limites para dividir las categorias
minerales [36]:
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Tabla 1. Clasificacién de recursos en base a la varianza relativa del kriging

Categoria Varianza relativa del kriging
Medidos 0.3<

Indicados 0.3-0.5

inferidos >0.5

Distintos autores proponen diferentes valores para delimitar las categorias minerales en base a las
caracteristicas particulares de cada depdésito [30,3], asi como aplicaciones mas complejas que

requieren de informacion adicional sobre el yacimiento que se estudia [30].

Finalmente, existen métodos de clasificacion basados en la simulacién condicional de la variable
aleatoria. Se emplea la varianza de los datos simulados de manera similar a la varianza del kriging
para utilizar los métodos descritos previamente. Otra aplicacion reciente para la categorizacion de
recursos mediante simulacion consiste en crear planes de explotacién y produccion del yacimiento
simulado para distintos periodos de tiempo y clasificar los recursos en funcion de los errores
observados en estos planes de produccién. Al utilizar criterios de clasificacion basados en simulacion
se debe considerar que los datos simulados conservan el efecto proporcional de la variable

regionalizada en sus valores [7].

6.3 Simulacion
6.3.1 Definiciones, objetivos de simular

En geoestadistica se considera que la variable regionalizada en estudio z(x) es una realizacion
particular de una funcién aleatoria Z(x). De manera que si es posible tomar valores adicionales de
esta funcion aleatoria, se obtiene una nueva variable regionalizada, que comparte similitudes con la
variable real, como su distribucion espacial y estadisticos. Esta variable ficticia recibe el nombre de

simulacién y se denota por Z;(x) [34].

La eleccion entre estimacion o simulacion depende de la finalidad de los estudios. Para la estimacion
de recursos se prefiere la utilizacion del kriging, que busca encontrar en cada punto del dominio el
mejor estimador local de la variable. Este estimador es insesgado y posee el menor error cuadratico
medio entre los estimadores de Z(x). Pero la estimacion no reproduce la variabilidad espacial de las
leyes verdaderas y no considera las fluctuaciones abruptas que puedan presentarse. Por otro lado,

la simulacion de Z(x), al imitar los dos primeros momentos de los datos experimentales, resulta méas
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interesante en situaciones en las que se desea definir valores extremos, como en analisis de riesgo
0 para estimar las fluctuaciones de las leyes recuperadas. Sin embargo, a diferencia del kriging, el
valor simulado no es el mejor estimador de la variable aleatoria Z(x) [34].

Para llevar a cabo una simulacion, ademas de un modelo de variograma, se requiere conocer la
funcion de distribucion de probabilidad de la variable aleatoria de interés. En general, los valores
reales siguen una funcion de distribucion que asegura que Z(x) > 0 como las distribuciones gamma
o lognormal, las cuales no pueden ser inferidas completamente a partir de las muestras recolectadas
[19]. Para solucionar este problema se realiza una transformacion normal de valores para trabajar
con una distribucion normal. Esta transformacién recibe el nombre de anamorfosis gaussiana [10].
Si se considera el conjunto de los datos reales {Z(x,), a =1, ...,n}, la funcion de anamorfosis F
transforma los valores de Z(x) al conjunto de datos con una distribucion normal {Y (x,),a = 1, ..., n},
tal que Y(x) = F[Z(x)]. Una vez terminada la simulacion, la funcién F~! permite retransformar los

valores simulados a la escala de los datos reales [19].

En la practica se utiliza una funcién de anamorfosis empirica F, ya que la funcién de distribucién de
Z(x) es inferida a partir de los datos experimentales {Z(x;),i =1,..,n}. De esta forma, la
anamorfosis es realizada graficamente, donde a cada intervalo de clase del histograma acumulo
experimental de los datos reales Z(x;) se le asigna un valor equivalente de la funcion de distribucién
acumulada de la variable tedrica gaussiana [19].

6.3.2 Métodos de simulacion
6.3.2.1 Simulacion Exacta

Dado el conjunto de observaciones conocidas {Z(x;),i = 1,...,n}, existen técnicas de simulacién no
condicional que solo tienen por objetivo reproducir el mismo comportamiento espacial de la variable
regionalizada. Razén por la que no consideran la relacién entre los valores simulados y los datos
experimentales. También se dispone de métodos de simulacion exacta o condicional que ademas,
buscan que la simulacion resultante sea igual a las muestras en las ubicaciones de datos reales, tal
que Z,(x;) = Z(x;),Yvx € D,i=1,..,n[18].

El método mas simple para producir la simulacion exacta de una variable aleatoria es el método
secuencial, el cual es detallado en la siguiente seccién, seguido del método de descomposicion de
Cholesky de la matriz de covarianza C o LU, llamado asi por la descomposicion de la matriz de

covarianzas C explicada a continuacion [10].
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Sea la variable regionalizada estacionaria z = {z(x), x € D}, con una distribucion normal de media 0
y funcion de covarianza C(.), definida un sobre un dominio D, discretizado en N nodos. La matriz de
covarianzas entre los N nodos Cy es simétrica y definida positiva, por lo que se puede descomponer
en el producto de una matriz triangular inferior L por una matriz triangular superior U, tal que C = LU.
De esta forma, al multiplicar la matriz inferior L por un vector de N valores normales independientes
w Sse obtiene como resultado un vector Z(x) de valores simulados de la variable regionalizada que

siguen una distribucion espacial dada por la funcion de covarianza C(.) [12]
Z(x) =Lw

Ademas, si entre los N nodos a ser simulados se considera un subconjunto de n observaciones
conocidas {Z(x;),i =1,...,n}, se puede producir facilmente una simulacion condicional de forma
directa [12].

Si se desean nuevas realizaciones, se debe multiplicar la matriz L por un nuevo vector de variables
aleatorias normales w'. La mayoria de los costos computaciones en este método derivan de la

descomposicién de la matriz de covarianzas en las matrices L y U [12].

Dado que todos los datos son considerados simultaneamente en la matriz de covarianzas C, se lleva
a cabo la simulacion de todos los nodos del dominio discretizado al mismo tiempo. Esto produce una
limitacion en la implementacion del método a sistemas de grandes dimensiones debido a los tiempos
de calculo necesarios para resolver las matrices requeridas. Por otro lado, si el nimero de nodos a
simular es pequefio y se requiere una gran cantidad de simulaciones, el algoritmo de
descomposicion LU es la alternativa méas rapida para resolver este problema [15]. La
descomposicién de Cholesky suele ser empleada en la evaluacién de bloques para estudiar los
efectos del cambio de soporte [12]. O en la simulacién de las unidades de extraccion de un depdsito
[15].

Si aun se desea simular grillas de gran tamafio, se requiere de aproximaciones locales como aplicar
el algoritmo a subareas del dominio o a vecindarios sobrepuestos. Sin embargo, estas soluciones
producen inexactitudes en los resultados, ya que no se considera la correlacién de todos los datos
al mismo tiempo [12]. Aungue pueden ser adecuadas en areas donde un modelo de estacionaridad

global no es el indicado para describir el comportamiento de la variable [15].

Para los métodos de simulacién que no son capaces de generar simulaciones exactas de forma
directa es posible afadir una etapa de condicionamiento de los datos. El condicionamiento modifica
los valores de una simulacién no condicional con el fin de adquirir los mismos valores que los datos

experimentales y conservar la variabilidad espacial de los modelos simulados [10].
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Sea el conjunto de n observaciones {Z(x;),i = 1, ...,n} a partir de las cuales se calculan la media y
el modelo de variograma de la variable regionalizada. Al realizar la estimacién por kriging del area
de trabajo se obtiene el valor Z*(x), el cual tiene un error dado por [Z(x) — Z*(x)]. De esta forma,

el valor real de la variable aleatoria se puede expresar como [13]
Z(x) = Z"(x) + [Z(x) — Z"(x)] (1)

Esta expresion es desconocida, ya que para calcular el error de estimacion, se requiere de los
valores de Z(x) en todo el dominio de estudio y solo se dispone de estos valores en algunas

ubicaciones.

La simulaciébn permite encontrar una aproximacion a la distribucibn de probabilidad de las
estimaciones y se consigue tener una solucién para este problema. Primero, se considera la
simulacién no condicional Z(x) en todos los puntos de la malla discretizada en lugar de la variable

real Z(x), incluidos los sitios con datos experimentales [13].

El siguiente paso para condicionar esta simulacién a las muestras disponibles, es realizar la
estimacioén por kriging de cada nodo del dominio discretizado a partir del conjunto de datos simulados
en las ubicaciones de los puntos experimentales {Z;(x;),i = 1, ...,n}. De este modo, los valores
simulados se pueden reescribir de forma analoga a la ecuacion (1) como [13]

Zs(x) = Zs(x0) + [Z;(x) = Z5(x)] (2)

Pero en este caso, ya que se poseen los valores simulados en todo el terreno, es posible calcular el
error en la estimacién de Z,(x). Este error simulado posee la misma distribucion espacial que el error
cometido en la estimacion de la variable real. Ademas, debido a que el kriging es un interpolador
exacto, la diferencia [Z;(x) — Z;(x)] es igual a 0 en los lugares de las observaciones conocidas, de
manera gque la simulaciéon toma el mismo valor que los puntos experimentales [13]. Asi, la expresion

(1) se reescribe como
Zsc(x) = Z"(x) + [Zs(x) — Z5(x)] 3)

donde Z.(x) es valor de la simulacion condicional. De esta forma, se condiciona la simulacion a las
muestras iniciales {Z(x;),i = 1, ...,n} y se mantienen los parametros de los modelos escogidos. Este
procedimiento para condicionar una simulaciéon no condicional es completamente general y puede

ser aplicado a cualquier método de simulacion [13].

Una simulacién condicional se comporta como la variable real, pero no es su mejor estimador, debido
a que presenta una varianza de estimacion del doble de la varianza que se obtiene mediante kriging
[10]
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Zse(x) = Z(x) = [Zs(x) — Zs)] + [ 27 (x) — Z(x)],
entonces E[Z,.(x) — Z(x)]? = 202 (x)

A pesar de esto, el proceso de condicionamiento le otorga una mayor robustez a la simulacién
respecto a las caracteristicas de la variable real que no son descritas por el modelo de funcién
aleatoria escogido. Por ejemplo, si se cuenta con una gran cantidad de datos condicionantes y estos
manifiestan una tendencia espacial, entonces los valores de la simulacion condicional reflejaran la

misma tendencia, incluso si estan basados en un modelo estacionario [34].
A modo de resumen, los pasos generales para llevar a cabo una simulacién condicional son [5]:

e Transformar las observaciones conocidas Z(x;) en los datos Y(x;), que siguen una
distribucion normal estandar, mediante la funcion de anamorfosis gaussiana.

e Estimar el modelo de variograma de los datos transformados.

e Realizar la simulacion de la variable transformada y condicionar los resultados en caso de
que el algoritmo de simulacion no realice este proceso de forma directa.

e Aplicar la transformacién inversa para obtener una simulacién condicionada a los datos

conocidos de la variable Z(x).

Ademas, si los modelos simulados estan basados en un conjunto de observaciones iniciales, se
debe verificar la correcta reproduccién de sus estadisticos una vez terminada la simulacién y
después de retransformar los datos simulados a la escala de valores los reales. De este modo, se

pueden aplicar correcciones a los parametros de simulacion si es necesario [20].

6.2.2.2 Gaussiano secuencial

El algoritmo de simulacién secuencial es el método mas simple para producir la simulacién de una
funcion aleatoria multigaussiana [12]. La teoria de la simulacién secuencial es sencilla y se adapta
a la aplicacion de variables continuas o categdricas, asi como a la simulacion de mdltiples variables

correlacionadas que representan a distintos atributos [18].

Sea la distribucion conjunta de N variables aleatorias Z;, que representan al mismo atributo en todos
los puntos de un dominio D, discretizado en N nodos. Entre estas variables se cuenta con una serie
de observaciones conocidas representadas por un conjunto N,. Asi, su funcion de distribucién de

probabilidad condicionada conjunta N-variante esta dada por [18]

f(z4, ., 2yINy ) = Prob{Z; < z;,i = 1,...,N|Ny } 4)
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Es posible producir una realizacion de esta funcion aleatoria N-variante en N pasos al descomponer
la ecuacion (4) en el producto N funciones de distribucion univariantes condicionadas y tomar sus

valores sucesivamente en una secuencia aleatoria [18]

f(Zy, ... Zy|Ng) = f(Z1INo) f(Z31Z1 U Ny) .. f(Zy-11Zy, s Zy—3 U No) f (Zn1Z1, ..., Zy—1 U Np)  (3)

De manera general, la simulacién de la variable aleatoria Z; se obtiene por medio de su funcién de
distribucion condicionada univariante f(Z;|Zy, ...,Z;_1 U Np), dados los puntos experimentales N, y
las (i —1) simulaciones previas. Z; es afadido al conjunto de datos condicionantes para la
simulacién de la variable aleatoria Z;,,. Esta secuencia continta hasta completar la simulacién de
los N nodos que componen la grilla. En conjunto, todas estas simulaciones individuales
corresponden a una realizacion de la funcion aleatoria N-variante de Z(x) [18]. Si una nueva

realizacion es requerida, entonces toda la secuencia de simulacion es repetida.

De este modo, se producen simulaciones condicionales de forma directa. También es posible
realizar simulaciones no condicionales si el conjunto de observaciones iniciales se considera nulo,

por lo que en el primer paso se toma un valor aleatorio de la distribucién marginal de Z; [18].

La dificultad de este método de simulacidén es que resulta dificil llegar a conocer completamente la
funcién de distribucién de una variable regionalizada [10]. Para solucionar este problema, se lleva a
cabo una transformacion de los valores originales Z(x) a los datos Y (x), que tienen una funcién de
distribucion conjunta normal estandar

1
g(¥y, ...,V exp(—EYC‘lYt)

1
T (V2ZmrC[

donde C es la matriz de covarianza entre los datos. Por lo que solo se requiere del modelo de
variograma o covarianza de la variable transformada para conocer su funcion de distribucién [5]. La
aplicacion del algoritmo secuencial a este conjunto de datos recibe en nombre de simulacion
secuencial gaussiana [10]. Asi, bajo el supuesto de estacionaridad, la funcién de distribucion
condicional de Y (x) es normal y tiene una media y varianza dadas por el sistema de kriging simple
de los datos [17].

Si se desea realizar una simulacion de valores gaussianos en las ubicaciones {x;, ..., xy}, tal que
tengan una distribucion espacial dada por el variograma de los datos transformados y que estén
condicionados al conjunto de observaciones conocidas N,, el algoritmo secuencial gaussiano se

compone de los siguientes pasos [5]:
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o Definir un camino aleatorio para visitar y simular cada uno de los N nodos que componen la
grilla del dominio discretizado.

e Realizar la estimacién por kriging simple de Y(x;) a partir de los valores previamente
simulados Y;(x;), ..., Ys(x;_1) Yy el conjunto de datos experimentales N,. De esta forma, se
calculan el valor estimado Y*(x;) y su varianza o2(x;), que corresponden a la media y la
varianza de la funcion de distribucion condicional.

e Generar un valor residual aleatorio R;, con una distribuciéon normal de media 0 y varianza
dada por o2(x;).

e Simular el valor de la variable aleatoria Y(x;), el cual viene dado por

Ys()) = Y*(x) + R;

e Afadir este valor simulado al conjunto de datos condicionantes para la simulacion del
siguiente punto x; 4.

o Repetir esta secuencia desde el segundo paso hasta completar la simulacion de todos los
nodos de la grilla. El conjunto de estos valores corresponde a una realizacion de la funcion

aleatoria N-variante de Y (x).

Finalizada la simulacién, se aplica la funcion de anamorfosis inversa Z(x) = F~1[Y(x)] para
transformar los valores simulados de la variable aleatoria Y (x) en valores con la escalada de los

datos reales [5].

Con el fin de generar nuevas realizaciones de la funcién aleatoria, una opcién es repetir el mismo
camino definido en la primera simulacion para recorrer los nodos. De manera que todas las
realizaciones comparten el mismo sistema de kriging, lo que reduce los tiempos de célculo
considerablemente. Otra alternativa consiste en producir una nueva ruta aleatoria para cada
realizacion. Por lo tanto, se deben resolver nuevos sistemas de kriging y el tiempo de calculo es

proporcional al nimero de realizaciones [12].

El algoritmo de simulacion secuencial gaussiana es popular debido a su facil implementacion y su
capacidad de generar simulaciones condicionales directamente [5]. La desventaja de este método
es que cada punto simulado se afiade al conjunto de datos condicionantes para la simulacién de los
siguientes nodos. Lo que aumenta el nivel de condicionamiento gradualmente, pero requiere resolver
grandes sistemas de ecuaciones [12]. Debido a esto, no es posible emplear el algoritmo secuencial
de forma rigurosa en la préctica. Para solucionar este problema se define un nimero méximo de

puntos condicionantes en la simulacion de cada nodo x; [10].

Algunas notas tedricas:
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e Al acotar los datos a una vecindad mévil es posible utilizar la simulacion secuencial en la
practica. Pero como consecuencia de esta aproximacion, el orden en el que se visitan los
nodos puede generar sesgos en los estadisticos de la variable simulada. Ademas, dado que
los valores simulados se utilizan para el condicionamiento de los siguientes puntos, estos
errores se trasladan a las siguientes simulaciones a medida que el algoritmo progresa [17].

e Estas discrepancias con los modelos teéricos se deben a que el campo de simulacion no es
infinito. Por este motivo, al aumentar la distancia de separacion entre dos puntos el error
cometido también serd mayor. Este tipo de aproximaciones reciben el nombre de
fluctuaciones ergddicas [5].

¢ Para minimizar los efectos de las fluctuaciones ergddicas se recomienda hacer uso de una
secuencia aleatoria para recorrer los nodos y evitar patrones mon4tonos como Vvisitar los
nodos por filas y columnas. Una estrategia consiste en emplear una grilla extensa para
abarcar todo el dominio con un vecindario Unico, lo que permite modelar el comportamiento
a gran escala y minimizar los sesgos. Y luego, se utilizan grillas mas finas. De este modo,
los datos simulados con una vecindad movil se sustentan en las realizaciones de los primeros
nodos [12].

e Sin embargo, esta demostrado que la mejor solucion es escoger un nimero de puntos
condicionantes lo suficientemente grande para la simulacion de cada nodo [10]. Ademas,
dado el efecto pantalla de los datos, las aproximaciones requeridas para la implementacion
del método secuencial gaussiano no producen un gran impacto en los parametros de los
modelos simulados [12].

e El algoritmo de simulacién secuencial gaussiana no siempre es adecuado para la
reproduccion de tendencias espaciales debido al supuesto de estacionaridad requerido para
la transformacioén normal de los datos y la hip6tesis de una media constante para el uso del
kriging simple. Si se desea utilizar el método secuencial es necesario modelar la tendencia
espacial para llevar a cabo los procedimientos con los valores residuales [20]. Aunque si se
cuenta con una gran cantidad de muestras, se pueden emplear aproximaciones locales para
la inferencia de modelos no estacionarios. Por ejemplo, dividir el area de estudio y utilizar un
modelo de funcién aleatoria distinto en cada subzona. O recalcular la media en cada nodo
con la ayuda del kriging ordinario. Sin embargo, la reestimacion de la media produce mayores

errores en los pardmetros del modelo simulado [12].

El método de simulacién secuencial gaussiana sera empleado en la generacion de leyes de cobre
en el caso simulado de este trabajo gracias a su simplicidad en la definicion de los pardmetros

requeridos y su facil implementacion en la practica [12,18].
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6.2.2.3 Otros métodos de simulacion

Una alternativa a la simulacién secuencial gaussiana es el algoritmo de las bandas rotantes, que
permite obtener el valor simulado Z,(x) de la variable regionalizada z(x), x € R®> como la
contribucion de multiples simulaciones unidimensionales. Lo que permite reducir los tiempos de
calculo empleados en comparacion a los métodos clasicos [19]. Para lograr esto, se trazan N rectas
alrededor del nodo a simular y en cada recta se simula un valor aleatorio Y;(x). Luego, Z(x)
corresponde a la suma de las proyecciones de los valores simulados en las rectas sobre el nodo a

simular [9].

La covarianza unidimensional C;(h) necesaria para la simulacion de valores sobre las rectas se
obtiene a partir de la funcion de covarianza tridimensional C;(h) de la variable regionalizada en

estudio al derivar la funcion hC;(h), respecto a h, tal que [9]

0
Ci(h) = 5 [hC5 ()]

Luego, la simulacién tridimensional corresponde a la sumatoria de las contribuciones de las

simulaciones unidimensionales de la funcién de covarianza C; (h) [9]

N
il
zm=ﬁ;mm

Con el fin de aumentar la precision del método, se debe emplear un mayor nimero de rectas. Para
simulaciones en 3 dimensiones se recomienda hacer uso de 15 rectas dispuestas en las aristas de
un icosaedro regular en cuyo centro se encuentra el nodo a simular [9]. Sin embargo, se pierde
precision debido al limitado numero de rectas utilizadas. Ademas, no todos los modelos de
covarianza tienen una simplificacion unidimensional facil de derivar, pero en la mayoria de los casos

se puede lograr aproximaciones aceptables [15].

Existen varias formas de calcular la simulacion unidimensional de la funcién aleatoria Y (x) requerida
en el algoritmo de las bandas rotantes. El método clasico consiste en el andlisis espectral, ya que
es un procedimiento general cualquiera sea la funcion de covarianza C(h) de una variable
regionalizada [19]. Ya que todas las funciones aleatorias estacionarias tienen una representacion

espectral [10].

Sea U un vector aleatorio con valores normales en R™ con una funcién de distribucion de probabilidad
F(du)/c?, con % = [ F(du) y la variable aleatoria independiente ® con una distribucion uniforme

sobre [0, 2n[. El valor de simulado Z,(x) de la variable regionalizada viene dado por [10]
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Zs(x) = oV2cos2n < U, x > +d)

El cual tiene media 0 covarianza C(h) dada por

C(h) = f e2M<wh>F(dy) = f cos(2m < u,h >) F(u)

En la practica, este método es adecuado para variables regionalizadas estacionarias diferenciables,
con una funcion covarianza que presente un comportamiento parabdlico en el origen [10]. La
limitacion del método espectral es que la ergodicidad es alcanzada lentamente. Y en determinados
casos, producir las transformaciones de Fourier requeridas puede implicar elevados tiempos de
calculo [19].

Cuando el comportamiento espacial de la variable regionalizada se puede caracterizar mediante
modelos de covarianza esféricos 0 exponenciales, una alternativa es aplicar una simulacion por
medias mdviles, lo que permite disminuir en gran medida los tiempos de célculo empleados [34].
Estos modelos de covarianza tienen representaciones unidimensionales C;(h) que pueden ser
escritas como el producto de convolucién de una funcién conocida f (x) por su traspuesta f = f(—x),
tal que [19]

G =fxf=[ FofG+wdx

Con esta covarianza, Z,(x) se define como el producto de una funcién de pesos f(x) asociada a

una medida unidimensional aleatoria estacionaria T (r)dr. Asi

Z(x) =T+ f = foof(x + )T (r)dr

La version discreta del proceso T(r)dr es una sucesion de variables aleatorias independientes T;

gue siguen una misma distribucion [19].

Ademas, el proceso de medias méviles puede ser aplicado en 2 o 3 dimensiones sin la necesidad
del algoritmo de bandas rotantes. Otra ventaja es su capacidad de producir simulaciones
condicionales de forma directa. Sin embargo, los métodos de medias mdviles estan limitados a
modelos cuya funcién de covarianza posee un alcance reducido en comparacion al dominio de
estudio [10].
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7. Caso simulado

El caso simulado consiste en comparar las diferencias producidas en la estimacion para distintos
tipos de anisotropias, a partir de varios tamafios de mallas de muestreo complementarias. Para esto
se disefian mallas de muestreo complementarias con el algoritmo de busqueda mostrado en la
metodologia del informe y mallas complementarias distribuidas de forma aleatorias. Los resultados
entregados por ambos tipos de mallas son contrastados mediante una categorizacion de recursos,
un analisis econémico y la comparacion de la varianza de estimacion de los resultados y el error

cuadratico medio de las predicciones.

7.1 Metodologia de simulacion

Para lograr el objetivo del estudio el primer paso es simular la base de datos. Se definen 4 casos de

estudio con distintos tipos de continuidad espacial:

- Caso 1: posee una anisotropia pronunciada con un gran alcance en el eje mayor de continuidad.
- Caso 2: tiene una anisotropia con un alcance reducido.
- Caso 3: tiene una anisotropia con un efecto pepita grande.

- Caso 4: es un variograma is6tropo.

Por cada caso de estudio se crean 100 bases de datos, cada una compuesta por 20301 nodos, y
para los analisis estadisticos realizados se toma como valor representativo de los resultados el valor

promedio de estas 100 simulaciones a menos que se mencione lo contrario.

La simulacién de leyes de cobre se lleva a cabo sobre una superficie de 2000 [m] en direccién Este
y 1000 [m] en direccion Norte, con puntos separados cada 10 [m]. Los valores son generados con
el método de simulacién secuencial gaussiano, gracias a las funciones incluidas en el paquete “gstat”
disponible en RStudio. Mientras que para el calculo de variogramas experimentales y posterior

estimacion de recursos se recurre a las funciones incorporadas en el paquete “gmin” de Rstudio.

Con las bases de datos creadas, en cada una de ellas se realiza una etapa de muestreo preliminar
consistente en tomar 80 muestras de forma aleatoria. De esta manera se espera modelar el
comportamiento del variograma cerca del origen y el efecto pepita de forma méas exhaustiva que con
una malla de muestreo regular, en especial para los casos en los cuales la variable en estudio tiene

poca continuidad espacial [35].

Identificado el modelo de variograma se procede a la estimacion del atributo de interés en la base

de datos mediante kriging ordinario, para posteriormente emplear el algoritmo de busqueda con el
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fin de disefiar mallas complementarias hasta un tamafio maximo de 30 puntos adicionales. En esta
nueva malla se busca posicionar las muestras en lugares alejados de las muestras previas y con
una alta varianza del kriging. Asi, se busca mejorar la clasificacion de recursos y abarcar las zonas
del terreno con una poca cantidad de observaciones. Ademas, se crean de forma paralela distintas
mallas de muestreo complementarias distribuidas de forma aleatoria con el mismo numero de

muestras, para comparar los resultados de ambos tipos de redes.

Con la adicion de las nuevas muestras se realiza la prediccion de valores sobre el area o poligono
de estudio, se reportan sus principales medidas estadisticas y se compara la varianza de estimacion
de las estimaciones realizadas a partir de mallas disefiadas con el algoritmo de busqueda y las

mallas complementarias aleatorias.

Luego, se procede a la clasificacion de recursos. Para llevar a cabo la clasificacion de recursos se
asume que cada punto de la base de datos corresponde al centroide de un bloque de lado 10 [m].
De esta forma es posible cuantificar los tonelajes correspondientes a cada categoria de recursos y
realizar una evaluacién econdémica de las estimaciones realizadas a partir de las diferentes mallas

empleadas.

Finalmente, se comparan los valores estimados con los valores simulados inicialmente con el fin de
cuantificar el porcentaje de aciertos en la clasificacion estéril-mineral de los bloques y el error

cometido por la estimacion de las diferentes mallas aplicadas.

7.2 Aplicacion

Las bases de datos son simuladas sobre un area de 2000 [m] en la direccién Este y 1000 [m] en la
direccion Norte, con puntos espaciados cada 10 [m], lo que da como resultado una superficie
compuesta por 20301 puntos, estos nodos se consideran como en centroide de un bloque con
tamanfo de lado de 10 [m], de modo que las futuras estimaciones son realizadas sobre un modelo
de blogues con estas mismas dimensiones. Antes de simular los valores sobre la superficie se
definen los parametros de los modelos de variograma para los 4 casos de estudio, los cuales se

presentan en la tabla 2.
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Tabla 2. Parametros modelos de variograma para casos de estudio.

Caso estudio Modelo Pepita Meseta Alcance [m] Coeficiente de anisotropia
Alta continuidad Esférico 0.05 0.4 1120 0.15
Baja continuidad Esférico 0.05 0.4 140 0.5

Pepita grande Esférico 0.3 0.4 140 0.5
Omnidireccional Esférico 0.05 0.4 140 1

Para el caso de efecto pepita grande se escoge una pepita igual al 75 [%)] del valor de la meseta, ya
que se ha estudiado que en casos isétropos a partir de este valor el efecto pepita presenta
modificaciones importantes en el disefio de mallas regulares [31]. El eje de anisotropia para los
modelos de variograma se define en un angulo de 45° en sentido horario. El caso de alta continuidad
tiene un coeficiente de anisotropia de 0.15, para los casos de baja continuidad y efecto pepita

grande, el coeficiente de anisotropia es de 0.5.

Con la definicién de los modelos de variograma se procede a la simulacion de las 100 bases de
datos para cada uno de los casos de estudio sobre el area descrita previamente compuesta de
20301 nodos. Los datos simulados presentan una distribucidon normal multivariada. Mediante una
transformacion exponencial de valores, su distribucién es llevada a una distribucién log-normal,
similar a la de leyes de cobre. La transformacién exponencial deja una cola de valores altos, los

cuales son truncados a un méaximo de 1.1 [%] de cobre.

Creadas las bases de datos se procede a la toma de muestras. Se toman 80 muestras iniciales de
la superficie en cada una de las bases de datos. A estas muestras se les realiza una transformacién
logaritmica para lograr una distribucion normal de los datos, ya que esto facilita la aplicacién de

postulados estadisticos y a entender de mejor forma el comportamiento de la variable [23].

Con estas muestras transformadas se calcula el variograma experimental de la variable. Debido a
la gran cantidad de variogramas a analizar se ajustan variogramas esféricos a cada uno de los
variogramas experimentales de las bases de datos. Gracias a este variograma calculado se realiza
la estimacion de la zona de estudio y con la varianza del kriging obtenida se aplica el algoritmo de

busqueda para disefiar las nuevas mallas complementarias.
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7.2.1 Caso de alta continuidad

A continuacion, se procede a la creacion de mallas de muestreo complementarias disefiadas con el
algoritmo de busqueda para tamafios desde 0 a 30 nuevas muestras. Como se aprecia en la figura
7, las muestras se posicionan en las zonas con una escasa cantidad de muestras para todos los
tamafios de mallas, cumpliendo con este objetivo. En el ANEXO A se puede observar la distribuciéon

de 30 muestras adicionales distribuidas de forma aleatoria.
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Figura 7. Mapa de varianzas generadas a partir de las 80 primeras muestras, con las muestras
iniciales en circulos y las 30 muestras complementarias en triangulos.

Con los distintos tamafios de mallas complementarias empleadas se realiza la estimacion de los

modelos de blogues mediante kriging ordinario para cada una de estas mallas.

En la tabla 3 se observa que tanto las mallas complementarias aleatorias como las mallas
complementarias disefiadas por el algoritmo de basqueda presentan una ligera sobreestimacion de
los estadisticos de posicidn de las estimaciones para todos los tamafios de mallas. Ademas, ambos
tipos de mallas presentan el mismo grado de sobreestimacion para los estadisticos de posicién y
estos se mantienen constantes para todos los tamafios de mallas generados, con excepcion del
valor madximo de los modelos de bloques estimados, los cuales presentan una mayor
sobreestimacién y se comportan de forma irregular para distintos tamafios de mallas, mostrando una
mayor desviacién. También se observa una desviacion de los valores préxima a la real, pero

ligeramente inferior.

En cuanto a la varianza media de las estimaciones para distintos tamafios de mallas, figura 8, esta
disminuye de forma mas rapida para las estimaciones provenientes de mallas complementarias

disefiadas a medida que aumenta el tamafio de estas.
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Tabla 3. Estadisticos de posiciéon del promedio de las 100 estimaciones de las bases de datos para
distintos tamafios de mallas complementarias.

Mallas complementarias Mallas complementarias Datos
disefiadas aleatorias reales

Tamafio malla -

complementaria 10 puntos | 20 puntos | 30 puntos | 10 puntos | 20 puntos | 30 puntos

Minimo 0.027 0.027 0.025 0.027 0.026 0.025 0.000
1° cuartil 0.180 0.178 0.177 0.178 0.177 0.178 0.141
Mediana 0.267 0.264 0.263 0.266 0.264 0.265 0.230
Media 0.311 0.307 0.304 0.310 0.309 0.310 0.283
3° cuartil 0.392 0.387 0.385 0.392 0.392 0.391 0.365
Méaximo 1.571 1.613 1.640 1.646 1.666 1.751 1.100
Desviacion 0.187 0.185 0.183 0.191 0.191 0.191 0.201

B malla complementaria disefiada
B malla complementaria aleatoria

o] 5 10 15 20 25 30
Tamafio malla complementaria

Figura 8. Varianza media de las distintas mallas complementarias para las 100 simulaciones de la
base de datos.

Con los valores estimados para distintos tamafios de mallas se realiza la clasificacion de recursos.
Para llevar a cabo la clasificacion de recursos, en todos los casos se definen limites arbitrarios para
los valores de varianza de estimacioén, estos limites se calculan de acuerdo a lo mencionado en el
ANEXO B. Para mallas complementarias disefiadas y mallas complementarias aleatorias se observa
una distribucién similar en las categorias minerales, tabla 4, siendo para las mallas complementarias
disefiadas con el algoritmo de busquedas ligeramente superiores los recursos indicados y para las
mallas complementarias aleatorias los medidos. Los valores para todos los tamafios de mallas
complementarias se encuentran en el ANEXO B, en el cual se observa que aumentan lentamente

por cada muestra adicional.

Para realizar un andlisis econémico de la categorizacion de recursos se recurre a los parametros
fisicos y econdmicos listados en el ANEXO C. Esto da como resultado la utilizacién de una ley de

corte de 0.355 [%] para el cobre. Adicionalmente, solo se consideran valores provenientes de
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recursos medidos e indicados, debido a su mayor confiabilidad. Estas consideraciones son utilizadas

para el calculo de los ingresos de todos los casos de estudio.

Tabla 4. Categorizacion de la estimacion de las 100 simulaciones realizadas para distintos tamafios
de mallas complementarias.

Mallas complementarias disefiadas

Medidos Indicados Inferidos
Tamafio malla Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media
complementaria [Mton] [%] [Mton] [9%0] [Mton] [%0]
10 muestras 5.308 0.301 20.220 0.306 29.284 0.316
20 muestras 5.704 0.300 22.881 0.304 26.228 0.310
30 muestras 6.278 0.301 25.597 0.302 22.938 0.308
Mallas complementarias aleatorias
Medidos Indicados Inferidos
Tamafio malla Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media
complementaria [Mton] [%6] [Mton] [%6] [Mton] [%6]
10 muestras 6.001 0.300 19.912 0.304 28.900 0.316
20 muestras 6.782 0.302 21.317 0.305 26.714 0.313
30 muestras 7.524 0.303 22.209 0.305 25.080 0.315

Tabla 5. Beneficios para distintos tamafios de mallas complementarias disefiadas y mallas
complementarias aleatorias.

Mallas complementarias disefiadas Mallas complementarias aleatorias
Tamafio malla 10 muestras | 20 muestras 30 muestras | 10 muestras | 20 muestras | 30 muestras
complementaria adicionales adicionales adicionales adicionales | adicionales | adicionales
Ingresos [MUSD] 223.308 246.177 270.979 226.285 248.258 261.205
Costos [MUSD] 158.518 175.560 194.084 160.288 175.840 184.930
Beneficios [MUSD] 64.790 70.617 76.895 65.997 72.419 76.275
Ley media [%] 0.541 0.538 0.535 0.541 0.543 0.544
Recursos [Mton] 7.556 8.380 9.276 7.636 8.377 8.809

Las mallas complementarias de 30 muestras adicionales disefiadas con el algoritmo de busqueda
presentan un beneficio marginalmente superior al ser comparadas con las mallas complementarias
creadas de forma aleatoria, incluso siendo menor para tamafios de mallas complementarias de 10 y
20 puntos adicionales. No obstante, debido a que estas mallas poseen un mayor error en sus
estimaciones, estas pueden tener una mayor parte de sus beneficios proveniente de bloques mal

clasificados o sobreestimados.
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7.2.2 Caso baja continuidad

Con las mallas implementadas con el algoritmo busqueda se obtiene una buena cobertura espacial
del &rea de estudio, logrando uno de los objetivos principales de la nueva malla complementaria

disefiada. En el ANEXO A se encuentra la malla complementaria de 30 muestras aleatorias.
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Figura 9. Mapa de varianzas generadas a partir de las 80 primeras muestras, con las muestras
iniciales en circulos y las 30 muestras complementarias en triangulos.

Con las mallas complementarias disefiadas y aleatorias es posible realizar la estimacion del modelo
de bloques del area en estudio. En promedio, para ambos tipos de mallas complementarias se nota
una sobreestimacion de los estadisticos de posicion de las estimaciones, la cual se mantiene
constante para los distintos tamafios de mallas complementarias. En ambos tipos de mallas
complementarias se aprecia una gran sobreestimacion del valor maximo de la base de datos, la cual
no presenta mejoras considerables al aumentar el tamafio de las mallas complementarias. Los

errores en este caso son mas groseros en comparacion al caso de alta continuidad.

La varianza media de las estimaciones provenientes de mallas complementarias aleatorias es menor
a la varianza media de mallas complementarias disefiadas, esta diferencia en la varianza media de
las estimaciones disminuye a medida que aumenta el tamafio de la malla complementaria, donde
para un tamafio de malla complementaria de 30 puntos adicionales, la varianza media de las
estimaciones es menor para las mallas complementarias disefiadas, por lo que se espera que para
tamanfios superiores de mallas complementarias esta diferencia aumente, al igual que lo observado

para el caso de alta continuidad.
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Tabla 6. Estadisticos de posicidon del promedio de las 100 estimaciones de las bases de datos para
distintos tamafios de mallas complementarias.

Mallas complementarias Mallas complementarias Datos
disefiadas aleatorias reales

Tamafio malla -

complementaria 10 puntos | 20 puntos | 30 puntos | 10 puntos | 20 puntos | 30 puntos

Minimo 0.026 0.027 0.026 0.027 0.025 0.024 0.000
1° cuartil 0.198 0.195 0.193 0.195 0.192 0.192 0.137
Mediana 0.285 0.282 0.280 0.285 0.282 0.282 0.225
Media 0.329 0.325 0.322 0.332 0.328 0.328 0.282
3° cuartil 0.409 0.405 0.401 0.413 0.409 0.408 0.363
Méaximo 2.300 2.346 2.163 2.432 2.575 2.737 1.100
Desviacion 0.197 0.195 0.191 0.207 0.207 0.210 0.207
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Figura 10. Varianza media de las distintas mallas complementarias para las 100 simulaciones de la
base de datos.

En cuanto a la clasificacion de recursos, esta es similar para ambos tipos de mallas

complementarias, tabla 7, presentando una mejora marginal por cada muestra afiadida a la malla

complementaria, como se aprecia en la figura de la clasificacién de recursos para todos los tamafios

de mallas complementarias ANEXO B, figura 29.

Con los valores de las distintas categorias minerales se procede a la evaluaciéon econémica de los

distintos escenarios generados para los recursos medidos e indicados, utilizando los parametros

econdmicos disponibles en el ANEXO C.
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Tabla 7. Categorizacion de la estimacion de las 100 simulaciones realizadas para distintos tamafos
de mallas complementarias.

Mallas complementarias disefiadas

Medidos Indicados Inferidos
Tamafio malla Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media
complementaria [Mton] [%] [Mton] [%] [Mton] [%0]
10 muestras 5.567 0.321 18.668 0.328 30.578 0.331
20 muestras 6.017 0.320 20.863 0.324 27.932 0.327
30 muestras 6.616 0.318 23.097 0.321 25.100 0.324
Mallas complementarias aleatorias
Medidos Indicados Inferidos
Tamafio malla Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media
complementaria [Mton] [%] [Mton] [%] [Mton] [%]
10 muestras 6.196 0.325 18.453 0.329 30.164 0.335
20 muestras 6.972 0.322 19.558 0.326 28.283 0.331
30 muestras 7.755 0.324 20.527 0.328 26.530 0.331

Tabla 8. Beneficios para distintos tamafios de mallas complementarias disefiadas y mallas
complementarias aleatorias.

Mallas complementarias disefiadas Mallas complementarias aleatorias
Tamarfo malla 10 muestras | 20 muestras 30 muestras 10 muestras | 20 muestras | 30 muestras
complementaria adicionales adicionales adicionales adicionales | adicionales | adicionales
Ingresos [MUSD] 245.210 264.234 287.635 253.154 267.560 288.011
Costos [MUSD] 169.347 183.991 202.027 172.846 183.796 197.204
Beneficios [MUSD] 75.862 80.243 85.608 80.307 83.764 90.807
Ley media [%] 0.558 0.553 0.548 0.566 0.562 0.565
Recursos [Mton] 8.007 8.721 9.600 8.144 8.676 9.300

Se aprecia que las mallas complementarias disefiadas presentan menores ingresos y beneficios que
las mallas complementarias aleatorias, no obstante, de la seccién anterior se sabe que las mallas
complementarias aleatorias incurren en una mayor sobreestimacion de los valores altos, las cuales

SOon mayores en este caso.
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7.2.3 Caso efecto pepita grande

Con las estimaciones iniciales se procede a la creacion de distintas mallas complementarias, tanto
aleatorias como disefiadas. Para todos los tamafios de mallas complementarias disefiadas con el
algoritmo se logran una buena cobertura de la zona de estudio, por lo que se cumple este importante

aspecto impuesto en las condiciones del disefio.
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Figura 11. Mapa de varianzas generadas a partir de las 80 primeras muestras, con las muestras
iniciales en circulos y las 30 muestras complementarias en triangulos.

Con las distintas mallas complementarias se procede a la estimacién de recursos por medio de
kriging ordinario. Con el fin de comparar las predicciones de las distintas mallas complementarias

se presentan los estadisticos medios de la prediccién de valores.

Como se observa en la tabla 9, al igual que los casos anteriores, se presenta una sobreestimacion
de los estadisticos de la base de datos reales. Ambos tipos de mallas complementarias presentan
valores similares para sus estadisticos de posicion, los cuales permanecen constantes para las
distintas mallas complementarias aplicadas, con excepcion del valor maximo estimado de la base
de datos, siendo mucho mayor para mallas complementarias aleatorias. Ademas, las mallas

complementarias aleatorias presentan una desviacion en sus valores mayor a la real.

Para la varianza media de las estimaciones, al igual que los casos anteriores se observa que la
varianza disminuye de forma mas rapida para las mallas complementarias disefiadas y esta

diferencia aumenta lentamente a medida que lo hace el tamafio de la malla.



53

Tabla 9. Estadisticos de posiciéon del promedio de las 100 estimaciones de las bases de datos para
distintos tamafios de mallas complementarias.

Mallas complementarias Mallas complementarias Datos
disefiadas aleatorias reales

Tamafio malla -

complementaria 10 puntos | 20 puntos | 30 puntos | 10 puntos | 20 puntos | 30 puntos

Minimo 0.019 0.017 0.018 0.017 0.017 0.016 0.000
1° cuartil 0.176 0.172 0.174 0.174 0.173 0.170 0.112
Mediana 0.269 0.263 0.264 0.271 0.269 0.265 0.200
Media 0.329 0.322 0.321 0.331 0.331 0.327 0.275
3° cuartil 0.410 0.403 0.399 0.413 0.412 0.407 0.355
Méaximo 3.012 3.206 2.856 3.050 3.438 3.358 1.100
Desviacion 0.241 0.235 0.227 0.247 0.254 0.247 0.236
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Figura 12. Varianza media de las distintas mallas complementarias para las 100 simulaciones de la
base de datos.

Con la definicion de los limites de varianza establecidos en el ANEXO B, se presenta la clasificacion

de recursos para distintas mallas complementarias disefiadas por ambos métodos, las mallas

complementarias aleatorias reportan una mayor cantidad de recursos medidos. Ademas, en el

ANEXO B se aprecia que la mejora producida a medida que aumenta el tamafio de las mallas

complementarias empleadas es muy pequefia y similar en ambos casos.

Utilizando los parametros econdmicos definidos en el ANEXO C, se realiza la evaluacion econémica

para los distintos escenarios creados. En la tabla 11 se presentan los resultados econdémicos para

distintos tamafios de mallas complementarias.
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Tabla 10. Categorizacion de la estimaciéon de las 100 simulaciones realizadas para distintos tamafios
de mallas complementarias.

Mallas complementarias disefiadas

Medidos Indicados Inferidos
Tamafio malla Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media
complementaria [Mton] [%] [Mton] [%] [Mton] [%0]
10 muestras 5.539 0.321 18.188 0.326 31.085 0.333
20 muestras 5.956 0.320 20.261 0.322 28.595 0.323
30 muestras 6.506 0.318 22.438 0.320 25.869 0.323
Mallas complementarias aleatorias
Medidos Indicados Inferidos
Tamafio malla Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media
complementaria [Mton] [%] [Mton] [%] [Mton] [%]
10 muestras 6.097 0.320 18.263 0.325 30.454 0.337
20 muestras 6.869 0.320 19.368 0.326 28.576 0.337
30 muestras 7.619 0.318 20.368 0.324 26.826 0.331

Tabla 11. Beneficios para distintos tamafios de mallas complementarias disefiadas y mallas
complementarias aleatorias.

Mallas complementarias Mallas aleatorias
Tamafio malla 10 muestras | 20 muestras 30 muestras | 10 muestras | 20 muestras | 30 muestras
complementaria adicionales adicionales adicionales adicionales | adicionales | adicionales
Ingresos [MUSD] 248.419 268.917 290.217 254.916 275.649 291.194
Costos [MUSD] 160.752 174.803 190.571 164.855 178.040 188.687
Beneficios [MUSD] 87.667 94.113 99.645 90.061 97.610 102.507
Ley media [%)] 0.604 0.602 0.593 0.606 0.607 0.605
Recursos [Mton] 7.447 8.110 8.871 7.636 8.243 8.745

Para todos los tamafios de mallas complementarias generadas, se observa que las mallas
complementarias aleatorias presentan un beneficio superior aproximado de 3 [MUSD] frente a las

mallas complementarias disefiadas del algoritmo de busqueda.
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7.3.4 Caso omnidireccional

Con la aplicacion de las 30 mallas de muestreo complementarias disefiadas con el algoritmo de
busqueda se logra una buena cobertura de la zona de estudio. Ademas, para el caso omnidireccional
cumplir con este objetivo es similar a posicionar las muestras en zonas con un alto valor de varianza

del kriging, como se aprecia en la figura 13.
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Figura 13. Mapa de varianzas generadas a partir de las 80 primeras muestras, con las muestras
iniciales en circulos y las 30 muestras complementarias en triangulos.
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Creadas las mallas de muestreo complementarias se procede a la estimacién del modelo de bloques
mediante kriging ordinario. En la tabla 12 se presentan los principales estadisticos de las
estimaciones realizadas a partir de distintas mallas complementarias, ambos tipos de mallas
presentan estadisticos promedios similares para las estimaciones, incluyendo la estimacion del valor
maximo. En este caso se logran estadisticos de posicion similares a los reales con excepcion del
primer cuartil de los datos, el cual es sobreestimado de la misma forma por ambos tipos de mallas
complementarias. Ademas, en todas las mallas complementarias se presenta la misma

subestimacion de la variabilidad real de los datos.

Se aprecia el mismo resultado para la varianza media de las estimaciones provenientes de mallas
complementarias que en los casos de estudio previos, aumentando la diferencia entre la varianza
media de las estimaciones creadas a partir de las mallas complementarias disefiadas y las
estimaciones provenientes de mallas complementarias aleatorias a medida que lo hace el tamafio

de la malla complementaria empleada.
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Tabla 12. Estadisticos de posicién del promedio de las 100 estimaciones de las bases de datos para
distintos tamafios de mallas complementarias.

Mallas complementarias Mallas complementarias Datos
disefiadas aleatorias reales

Tamafio malla -

complementaria 10 puntos | 20 puntos | 30 puntos | 10 puntos | 20 puntos | 30 puntos

Minimo 0.034 0.032 0.031 0.034 0.032 0.031 0.000
1° cuartil 0.201 0.198 0.196 0.201 0.198 0.197 0.136
Mediana 0.270 0.268 0.269 0.270 0.269 0.269 0.224
Media 0.296 0.296 0.297 0.296 0.296 0.297 0.281
3° cuartil 0.360 0.363 0.366 0.362 0.363 0.363 0.362
Méaximo 1.168 1.174 1.186 1.171 1.178 1.181 1.100
Desviacion 0.139 0.143 0.145 0.140 0.142 0.145 0.208

Varianza media estimaciones
o o o o o
w w w +a £
[0:) w w o o
(4] o (4] [=] [4]

B malla complementaria disefiada
B malla complementaria aleatoria
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Tamafio malla complementaria
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25 30

Figura 14. Varianza media de las distintas mallas complementarias para las 100 simulaciones de la
base de datos.

Se calcula la categorizacion de recursos empleando las consideraciones mencionadas en el ANEXO

B. Con estos limites para la clasificacion de recursos se observa que tanto mallas complementarias

disefiadas con el algoritmo de busqueda como las mallas complementarias aleatorias presentan una

porcibn muy reducida de recursos en la categoria de medidos, y los recursos clasificados como

indicados son mucho menores en comparacion a los demas casos de estudio, tabla 13. Para todas

las mallas evaluadas los recursos entregados por mallas complementarias aleatorias son

ligeramente mayores a los de las mallas complementarias disefiadas.

Con esta clasificacion de recursos se presentan los resultados del andlisis econémico realizado para

los distintos tamafios de mallas complementarias utilizando los parametros fisicos y econémicos
disponibles en el ANEXO C.
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Tabla 13. Categorizacion de la estimacién de las 100 simulaciones realizadas para distintos tamafios

Mallas complementarias disefiadas
Medidos Indicados Inferidos
Tamafo malla Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media
complementaria [Mton] [%0] [Mton] [%] [Mton] [%0]
10 muestras 3.605 0.306 11.761 0.302 39.447 0.293
20 muestras 3.857 0.305 13.036 0.301 37.919 0.293
30 muestras 4.143 0.305 14.794 0.300 35.876 0.294
Mallas complementarias aleatorias
Medidos Indicados Inferidos
Tamafio malla Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media Tonelaje Ley media
complementaria [Mton] [%] [Mton] [%0] [Mton] [%]
10 muestras 3.871 0.307 12.270 0.303 38.672 0.293
20 muestras 4.390 0.305 13.563 0.300 36.859 0.293
30 muestras 4.899 0.305 14.842 0.301 35.072 0.294

Tabla 14. Beneficios para distintos tamafios de mallas complementarias disefiadas y mallas
complementarias aleatorias.

Mallas complementarias disefiadas Mallas complementarias aleatorias
Tamafio malla 10 muestras | 20 muestras 30 muestras | 10 muestras | 20 muestras | 30 muestras
complementaria adicionales adicionales adicionales adicionales | adicionales | adicionales
Ingresos [MUSD] 129.371 140.857 157.121 138.085 148.775 165.454
Costos [MUSD] 93.817 102.466 114.769 100.291 108.594 120.684
Beneficios [MUSD] 35.555 38.391 42.352 37.794 40.182 44771
Ley media [%)] 0.524 0.522 0.519 0.521 0.519 0.520
Recursos [Mton] 4.499 4919 5.516 4.812 5.218 5.797

Para todos los tamafos de mallas disefiadas, las mallas complementarias aleatoria presentan un

beneficio econémico aproximadamente 2 [MUSD] superior a las mallas complementarias disefiadas.
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7.3 Analisis de resultados

En todos los casos de estudio el valor maximo de las estimaciones realizadas es mayor al de los
datos reales. Esto es causado por el uso de la retransformacion no sesgada para llevar la variable
a escala de los datos reales, la cual permite mantener la media de la distribucion de los datos, pero

al ser muy dependiente del modelo de variograma escogido puede generar valores altos aberrantes.

Respecto a la varianza media de la estimacién para distintas mallas complementarias, esta
disminuye de forma mas rapida para las mallas complementarias disefiadas con el algoritmo de
busqueda. En el caso de baja continuidad se da la situacién en la que las mallas complementarias
aleatorias compuestas de pocas muestras entregan una varianza media de las estimaciones que es
menor a la de mallas complementarias disefiadas, esto es debido al corto alcance del modelo de
variograma, que hace poco relevante la posicion de las muestras iniciales, pero esto cambia a
medida que la malla complementaria aumenta su tamafio, ya que al aumentar la densidad de la
malla de muestreo, se requerira la optimizacién de las muestras para observar resultados con la
adicién de un punto a la malla.

Tabla 15. Reduccidn de la varianza media de las estimaciones (en porcentaje [%])
para mallas complementarias compuestas de 30 puntos adicionales respecto a la situacién inicial.

Caso de estudio Mallas disefiadas Mallas aleatorias

Alta continuidad 10.237 7.566

Baja continuidad 6.447 6.287
Pepita grande 7.118 5.528

Omnidireccional 6.395 5.152

Para los casos de anisotropia, las mallas complementarias generadas con el algoritmo de busqueda
presentan una menor proporcién de recursos medidos y una mayor proporcion de recursos indicados
gue las mallas complementarias aleatorias, ya que estas Ultimas generan una mayor aglomeracion
de los puntos adicionales. Con respecto al caso omnidireccional, se observa una pequefia cantidad
de recursos medidos e indicados. Esto se debe a que para definir un bloque como recurso medido,
este debe tener una varianza de estimacion menor o igual a la maxima varianza encontrada en un
cuadrado de 40x40 [m] con observaciones conocidas en sus vértices. Y el variograma al ser isotropo
aumenta en gran medida la exigencia para catalogar los bloques como medidos, en comparacion a

los otros casos de estudio.

Estas diferencias en la categorizacion de recursos son notadas al momento de andlisis econémico

de los escenarios creados. En el que el caso de alta continuidad presenta mayores beneficios para
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las mallas complementarias disefiadas, mientras que para el caso de efecto pepita las mallas
complementarias aleatorias reportan un mayor beneficio. Sin embargo, como se menciond en la
seccion anterior, las mallas complementarias aleatorias incurren en mayores errores a la hora de la
estimacion de recursos y esta diferencia en los ingresos se puede deber a recursos mal clasificados.
Al contar con los valores de la base de datos en todos los puntos estimados y la ley de corte es
posible comparar el porcentaje de aciertos de la clasificacién estéril-minerales de los bloques
estimados para los distintos tipos de mallas complementarias.

Tabla 16. Tasa de positividad en la clasificacion de estéril-mineral y tasa de positividad global para
las estimaciones realizadas a partir de mallas complementarias compuestas de 30 puntos

adicionales.
Mallas complementarias disefiadas Mallas complementarias aleatorias

Caso de Aciertos Aciertos Aciertos Aciertos Aciertos Aciertos
estudio mineral [%)] | estéril [%] | globales [%)] mineral [%] | estéril [%] globales [%]

Alta continuidad 58.198 80.299 74.485 57.393 79.148 73.426

Baja continuidad 44.154 71.539 64.407 43.970 70.486 63.580

Pepita grande 37.795 70.666 62.434 37.848 69.755 61.764

Omnidireccional 46.228 80.160 71.370 44.383 80.116 70.860

En la tabla 16 se aprecia que ambos tipos de mallas complementarias poseen una tasa de aciertos
similar, siendo los aciertos para las mallas complementarias disefiadas minimamente superiores a
los aciertos de las mallas aleatorias. La tasa de aciertos para el estéril es mucho mayor que para la
de mineral, fluctuando entre un 70-80 [%], mientras que para la clasificacion de mineral, la tasa de
positividad es de aproximadamente 50 [%)]. Esto se debe al efecto de suavizamiento del kriging,
puesto que las zonas que contienen bloques clasificados como mineral son reducidas, se presentan
errores en las zonas “limites” con el estéril, donde se tienen los bloques mal estimados ya que no es
posible estimar esta frontera de forma adecuada, sin embargo, se logran identificar las zonas de

mineral y estéril de buena forma.

Por otra parte, al observar la tasa de aciertos segun el tamafio de la malla complementaria, ANEXO
D, la tasa de aciertos aumenta marginalmente, manteniéndose casi constante, a medida que lo hace
el tamafio de la malla complementaria. Para el caso de alta continuidad, la tasa de aciertos respecto
a la clasificacion de minerales para la estimacion proveniente de la situacion inicial es de un 54.98
[%]. Esta tasa de aciertos aumenta a 58.19 [%] y 57.39 [%] para mallas complementarias disefiadas

y aleatorias de tamafio 30, respectivamente.

Debido al efecto de suavizamiento del kriging, no se realiza una comparacion del beneficio

economico por bloques, pero como se cuenta con la informacion verdadera de cada bloque
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estimado, es posible calcular el error cuadratico medio cometido por las estimaciones de las distintas

mallas complementarias empleadas a los casos de estudio.

Tabla 17. Error cuadratico medio de las 100 estimaciones de las bases de datos para distintos
tamafios de mallas complementarias.

Mallas complementarias disefiadas Mallas complementarias aleatorias

Tamafio malla

complementaria 10 puntos 20 puntos 30 puntos 10 puntos 20 puntos 30 puntos

Caso alta continuidad 0.201 0.194 0.190 0.208 0.203 0.202
Caso baja continuidad 0.268 0.263 0.256 0.276 0.274 0.275
Caso efecto pepita grande 0.333 0.324 0.317 0.339 0.344 0.335
Caso omnidireccional 0.207 0.204 0.201 0.210 0.208 0.205

Al contrastar el error cuadratico medio de las estimaciones para los distintos tamafios de mallas
complementarias este es pequefio para ambos tipos de mallas, sin embargo, se aprecia que las
mallas complementarias disefiadas presentan una mejora mayor en comparacién a las mallas
complementarias aleatorias. Por ejemplo, para el caso de alta continuidad, para mallas
complementarias de tamafio 30, las mallas disefiadas presentan una reduccion de un 10.35 [%] del
error cuadratico medio respecto a la situacion inicial y las aleatorias una mejora de 4.73 [%]. La
mejora producida por mallas complementarias aleatorias es lograda con una malla complementaria
disefiada compuesta por 8 muestras adicionales, para el caso de baja continuidad, la mejora
proporcionada por mallas complementarias aleatorias de tamafio 30 es producida por mallas

complementarias disefiadas de tamafio 3 puntos adicionales.

Al igual que con la varianza media de las estimaciones, se espera que esta diferencia aumente con
el tamafio de las mallas complementarias. Asimismo, al observar el comportamiento del error
cuadratico de forma gréfica para los distintos tamafios de mallas complementarias, ANEXO E, las
mallas complementarias aleatorias presentan un error mucho mas erratico para cada malla

generada.

Las mallas complementarias aleatorias presentan ingresos iguales o superiores a las mallas
complementarias disefiadas. Sin embargo, las observaciones permiten inferir que los ingresos
adicionales de las mallas complementarias aleatorias se deben a la mayor sobreestimacion de

valores.
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8. Caso Real
8.1 Descripcién de la base de datos

La base de datos se compone de 7997 observaciones. Estas observaciones contienen informacion
de 3 variables de posicion que abarcan una superficie de 1800 [m] en la direccion Este, 1250 [m] en
la direccion Norte y 110 [m] con respecto a la Cota, como se muestra en la figura 15. Las
observaciones estan dispuestas en una franja que recorre la zona de estudio en direccion Noreste -
Suroeste. Ademas, en cada punto de la base de datos se dispone de informacién de 2 variables
continuas que caracterizan leyes minerales, las cuales son: “Cu”, cuyo valor es el porcentaje ([%])
de cobre contenido en una observacion y “Au”, que corresponde a la ley de oro en las muestras en
partes por millon ([ppm]). Y 1 variable categérica denominada como “Dominio”, que divide a las

observaciones en 4 dominios geoldgicos.

[%] Cu

Elevacion
200 300 400

425600

674000 ETR000 b
Este

Marte
425200

424800
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200 300 400

424800 425200 425600 674000 675000
Norte Este

Figura 15. Vista tridimensional para leyes de cobre

Con respecto a los dominios presentes. En el ANEXO F se observa que el dominio 1 se encuentra
en la zona noreste de la propiedad, el dominio 2 esta situado en la parte suroeste de la propiedad,
la mayor parte de los valores del dominio 3 se encuentran en la parte inferior de la base de datos y
el dominio 4 esté ubicado en la zona central. Se observa que las leyes de cobre tienden a aumentar
a medida que lo hace la profundidad, el mismo efecto se puede apreciar para las leyes de oro,
ANEXO F.



8.2 Andlisis descriptivo preliminar

A continuacion se presentan los principales parametros estadisticos de los puntos que componen a
la base de datos. La base de datos presenta 7 datos duplicados, los cuales son removidos antes de

realizar el andlisis estadistico de los datos.

1500

Tabla 18. Estadisticas descriptivas de variables continuas en la base de datos.

Este [m] Norte [m] Cota [m] Cobre [%] Oro [ppm]
Minimo 674036.200 | 424650.900 255.000 0.001 0.000
Primer cuartil | 674792.600 | 424916.700 295.000 0.172 0.120
Mediana 675077.900 | 425136.900 315.000 0.320 0.245
Media 675054.000 | 425209.500 310.883 0.352 0.320
Tercer cuartil | 675378.200 | 425493.300 325.000 0.480 0.429
Méaximo 675832.400 | 425907.700 367.500 1.720 3.700
Desviacion 395.701 331.577 22.163 0.229 0.281
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Figura 16. Histogramas y boxplot de leyes de la base de datos, cobre a laizquierday oro ala

Tabla 19. Frecuencia de datos en los distintos dominios.

derecha.

En la tabla 20, se observa una relacién nula de las coordenadas espaciales Este y Norte con las

leyes minerales y una correlacion muy débil con respecto a la elevacion. Ademas, se advierte la
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existencia de una correlacion débil entre los valores de cobre y oro. Al examinar la nube de

correlacion entre sus valores, ver ANEXO G, se aprecia que es una correlacién lineal.

Tabla 20. Matriz de correlacion entre variables continuas.

variable Este Norte Elevacion Au Cu
Au 0.037 -0.008 -0.198 1.000 0.778
Cu 0.083 0.061 -0.289 0.778 1.000

En la figura 16 se observa que el oro posee un histograma sesgado a la izquierda y valores atipicos
mucho mas alejados de la media de su distribucién. Lo que causa que los valores de oro presenten

una mayor variabilidad que los de cobre.

Los histogramas y gréaficos de caja de las variables de cobre y oro por dominios, ANEXO G,
corroboran la correlacion entre estas dos variables para cada uno de los dominios por separado. Los
dominios 1,2 y 4 presentan una cantidad similar de valores y distribuciones semejantes, mientras
gque el dominio 3 tiene aproximadamente la mitad de observaciones y cuenta con las leyes mas altas
de la base de datos, tanto para el cobre como para el oro. Ademas, en ambas variables el primer

cuartil de las leyes del dominio 3 tiene un valor superior a la ley media presente en todo el yacimiento.

Para la aplicacién de mallas de muestreo complementarias se utilizan los datos correspondientes a
la superficie de la base real. Para la seleccion de este subconjunto se inscriben los puntos de la
base de datos dentro de bloques con dimensiones de 20x20 [m”2] en planta y 10 [m] de profundidad
y se seleccionan los datos dentro de los bloques mas superficiales con informacion. Se escoge este
tamafio de bloques, ya que es el que sera utilizado para la estimacién de recursos en las secciones
posteriores. Asi, la superficie estd compuesta por 2720 observaciones, las cuales cuentan con las

siguientes estadisticas descriptivas.

Tabla 21. Estadisticas basicas de las variables continuas en la superficie.

Este [m] Norte [m] Cobre [%] Oro [ppm]
Minimo 674036.200 | 424650.900 0.001 0.000
Primer cuartil 674728.100 | 424902.600 0.150 0.107
Mediana 675068.800 | 425122.700 0.279 0.223
Media 675029.600 | 425203.100 0.311 0.300
Tercer cuartil 675374.100 | 425496.700 0.435 0.400
Maximo 675832.400 | 425907.700 1.652 3.430
Desviacion 422.214 336.810 0.202 0.273
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Tabla 22. Frecuencia de datos por dominio en los datos superficiales.

Dominios | Frecuencia
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Figura 17. Histogramas y boxplot de leyes de la superficie, cobre a laizquierday oro ala derecha.

Para el analisis de datos y trabajo posterior se desprecia la dimension vertical debido a su reducida
magnitud en comparacion a la extension de la variable en las coordenadas Este y Norte del espacio.

De esta forma, se considera que los datos estan situados en un plano.

Los datos superficiales presentan estadisticos ligeramente inferiores a los de la base completa, ya
que cuenta con una reducida cantidad de puntos provenientes del dominio 3. Como se aprecia en
la tabla 22, solo cuenta con 96 observaciones pertenecientes a este dominio. Lo que es esperable
en un depdsito mineral, en el que las mayores leyes se encuentran a una mayor profundidad, siendo
la mayoria de los datos de la superficie pertenecientes a los dominios 1y 2, cuyas distribuciones
son similares a los de la base de datos completa. Al observar los histogramas de leyes de los datos
pertenecientes a la superficie, estos presentan una distribucién semejante a la de la base completa.
Ademas, la matriz de correlacion entre los puntos superficiales mantiene los valores que tiene la

base completa.

Tabla 23. Correlacion de variables continuas en la superficie.

Este Norte Cobre Oro
Cobre -0.192 -0.184 1.000 0.763
Oro -0.065 -0.103 0.763 1.000
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8.3 Aplicacion

El estudio consiste en realizar dos etapas de muestreo. En la primera etapa se decide tomar 80
muestras de forma aleatoria, o que permite lograr un modelamiento méas detallado del variograma
cerca del origen, que es la parte mas importante a la hora de realizar las estimaciones [4]. A

continuacién se presentan las principales estadisticas descriptivas de las muestras iniciales.

Tabla 24. Estadisticas descriptivas de las 80 muestras iniciales.

Variable Minimo 1° cuartil Mediana Media 3° cuartil Maximo Desviacion
Cobre [%] 0.035 0.134 0.240 0.299 0.434 0.998 0.207
Oro [ppm] 0.022 0.100 0.190 0.278 0.378 1.400 0.276

Las muestras iniciales no presentan valores inusuales, ademas, sus leyes maximas no son
excesivamente altas, por lo que se decide conservar estos valores que representan la variabilidad
inherente del depdsito. Asimismo, las distribuciones de cobre y oro siguen el mismo patrén que el

observado para la base de datos completa, ANEXO H.

Se considera al cobre como el producto principal, de manera que el disefio de mallas
complementarias y clasificacion de recursos se realizara en base a lo observado para esta variable,
mientras que las leyes de oro se estimaran como un producto secundario. Por esto, luego de la
estimacion de recursos las leyes de oro seran transformadas a su equivalente en leyes de cobre

para el posterior analisis econémico, ANEXO B.

Para evaluar la existencia de anisotropias se calculan variogramas experimentales direccionales en
las direcciones de 0 a 90° cada 22.5° y se ajustan modelos esféricos, exponenciales y gaussianos
a todos estos modelos experimentales. Los resultados de la validacion cruzada permiten determinar
que el modelo de variograma que se ajusta de mejor forma a los requisitos de este estudio es un
modelo esférico con eje de anisotropia de 45 — 135°, figura 18, con un efecto pepita de 0.188, un
alcance de 230 [m] y mese de 0.377 en la direccion de 45° y para la direccién de 135° un alcance
de 130 [m] y una meseta de 0.396. Los resultados de la validacion cruzada se encuentran en el
ANEXO I.

Con el modelo de variograma ajustado se procede a la implementacion de la segunda etapa de
muestreo. Se generan mallas complementarias disefiadas con el pseudocédigo presentado en la
metodologia y mallas complementarias aleatorias hasta un tamafio maximo de 30 puntos
adicionales, con el fin de encontrar los tamafios de mallas complementarias que entregan el mejor,

peor y mas probable beneficio econdmico utilizando las estimaciones provenientes de estas mallas
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complementarias. La distribucion de las mallas complementarias para 30 muestras adicionales en

ambos casos se presenta en las figuras 19 y 20.
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Figura 18. Variograma experimental direccional y modelo esférico ajustado.

Las mallas complementarias disefiadas logran una distribucion homogénea de las muestras y una

cobertura de las zonas con altos valores de varianza, lo que favorecera la futura clasificacion de

recursos. Por otra parte, para las mallas complementarias aleatorias, la mayor aglomeracion de las

muestras y las zonas sin una cobertura espacial adecuada permiten esperar una mayor cantidad de

recursos en las categorias de medidos e inferidos.
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Figura 19. Malla complementaria disefiada compuesta por 30 muestras encontradas con el algoritmo

de busqueda.
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Figura 20. Malla complementaria aleatoria compuesta de 30 muestras.

Con las mallas complementarias se procede a la estimacion y posterior categorizacion del modelo
de bloques del area en estudio. El modelo de bloques consta de 4015 bloques a estimar, los cuales
se representan mediante su centroide. Cada blogque tiene unas dimensiones de 20x20 [m"2] en

planta y 10 [m] respecto a la cota.

Las estimaciones provenientes de mallas complementarias disefiadas con el algoritmo de blsqueda
presentan una mayor homogeneidad en sus valores, con estadisticos de posicion similares. Mientras
gue las distribuciones creadas con mallas complementarias aleatorias son similares, pero presentan
una mayor desviacion en sus valores, figura 21. Las distribuciones se presentan con mayor detalle
en el ANEXO J.
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Figura 22. Clasificacién de recursos para estimaciones generadas a partir de mallas complementarias
disefiadas y mallas complementarias aleatorias.

Los recursos medidos e indicados aumentan ligeramente con cada muestra afiadida para el caso
de mallas complementarias disefiadas. Para mallas complementarias aleatorias se observa el mismo
comportamiento con una mayor desviacion.
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Con el proposito de realizar un andlisis econémico de los resultados se asumen los parametros
fisicos y econémicos indicados en el ANEXO C. Esto da como resultados una ley de corte de 0.355%
para el cobre. Solo se consideran valores provenientes de recursos medidos e indicados, debido a
su mayor confiabilidad. De esta forma, se presentan el mejor, peor y mas probable casos
econdmicos para las distintas mallas complementarias, el cual se escoge de acuerdo al beneficio
econdmico obtenido a partir de las estimaciones provenientes de los distintos tamafios de mallas
complementarias.

Tabla 25. Utilidades presentadas por el mejor, peor y caso mas probable para las distintas mallas
complementarias para los recursos medidos e indicados por sobre laley de corte.

Mallas complementarias Mallas aleatorias
Caso y tamafio malla | Mejor caso | Peor caso | Mas probable | Mejor caso Peor caso Méas probable
complementaria (malla 29) (malla 2) (malla 26) (malla 17) (malla 11) (malla 25)
Ingresos [MUSD] 884.463 662.380 781.177 807.364 622.021 736.303
Costos [MUSD] 450.985 357.226 429.051 410.227 335.855 389.925
Beneficios [MUSD] 433.478 305.154 352.126 397.137 286.165 346.377
Ley media [%] 0.852 0.786 0.766 0.856 0.785 0.807
Recursos [Mton] 19.051 15.466 18.716 17.302 14.548 16.751

La mejor malla complementaria disefiada creada con el algoritmo de busqueda entrega estimaciones
que generan beneficios de 433 [MUSD], los cuales son un 9.15 [%] mayores a los obtenidos con
mallas complementarias aleatorias. Adicionalmente, se presenta la curva tonelaje-ley de las
estimaciones generadas a partir de las mallas complementarias disefiadas con el algoritmo de

busqueda con leyes equivalentes de cobre.
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Figura 23. Curvatonelaje - ley las estimaciones realizadas a partir de las mallas complementarias que
producen el mejor, peor y mas probable ingresos econdmicos, tanto para mallas complementarias
disefiadas y aleatorias.

8.4 Andlisis de resultados

Los recursos medidos provenientes de las estimaciones realizadas a partir de mallas
complementarias aleatorias se encuentras aglomerados, consiguiendo una distribucién poco éptima
de las muestras adicionales. Mientras que para mallas complementarias disefiadas se observa un
mayor aumento de recursos indicados. Se obtendria una mayor cantidad de recursos indicados si
se utilizaran mallas regulares para la totalidad de las muestras, pero no se lograria modelar la curva

de variograma para distancias cortas con mayor detalle.

Al observar los graficos de caja de las variables estimadas para los distintos tamafios de mallas
complementarias, ANEXO J, en las mallas complementarias disefiadas no se presentan valores
aberrantes de leyes cobre, para las leyes de oro en la malla complementaria nUmero 26 se encuentra
una ley de oro con un valor estimado superior a 10 [ppm]. No obstante, al verificar la ubicacion del
punto, este se encuentra ubicado en un lugar con un alto valor de varianza de estimacién y no tiene
una cobertura adecuada por la malla complementaria disefiada, por o que no se debe confiar en
este valor en caso de posibles clasificaciones de recursos.

Al realizar la estimacion de recursos con las 80 muestras pertenecientes a la malla original, el modelo
de bloques estimado tiene una varianza media de estimacion de 0.428. Al realizar la estimacion la
malla complementaria disefiada compuesta de 30 observaciones nuevas, la varianza media

desciende a 0.395, presentando una reduccién de un 7 [%], mientras que la varianza media de las
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estimaciones para mallas complementarias aleatorias es de 0.404. Una varianza media de
estimacion de 0.404 es lograda con una malla complementaria disefiada compuesta de 20 puntos
adicionales.

Los recursos medidos e indicados estimados con las 80 muestras iniciales se cuantifican en 23.296
[Mton]. Con una malla complementaria disefiada de 30 muestras adicionales se obtienen 29.516

[Mton] al sumar los recursos medidos e indicados, ANEXO K.

Al igual que para el caso simulado, se aprecia que la diferencia entre la efectividad de los dos tipos
de mallas aumenta con el tamafio de la red, pero en este caso la diferencia es mayor debido a la
mayor densidad de muestras sobre el area en estudio. Con un disefio hipotético de mallas
complementarias hasta un tamafio maximo de 60 muestras adicionales, las mallas complementarias
disefiadas logran una varianza media de 0.375, mientras que las mallas complementarias aleatorias
logran un minimo de 0.392, valor que es alcanzado con una malla complementaria disefiada de 32

observaciones adicionales, ANEXO J.

En cuanto al andlisis econdmico realizado, el mejor caso para mallas complementarias disefiadas
entrega un beneficio un 9.15 [%] mayor al mejor caso de mallas complementarias aleatorias, el peor
caso tiene beneficios un 6.63 [%] mayores para mallas complementarias disefiadas y el caso mas

probable entrega beneficios un 1.66 [%] superiores a las mallas complementarias aleatorias.

Si se utilizan los datos reales para comparar el error cuadratico medio de las mallas que entregan el
mejor, peor y mas probable casos, se observa que este es similar para las distintas mallas
complementarias disefiadas con el pseudocodigo, tabla 26.

Tabla 26. Error cuadréatico medio de los distintos casos econdmicos para mallas creadas con el
algoritmo de busqueda.

Mejor caso | Peor caso Mas probable
Cobre 0,228 0,239 0,230
Oro 0,306 0,300 0,292

En todos los casos econdémicos no se considera la remocion de estéril y la dilucion producto de un
disefio minero, lo que disminuye los costos y no representa los ingresos reales, solo una
aproximacion. Sin embargo, se encuentra la evidencia suficiente para justificar siguientes etapas de
prospeccion, como etapas de muestreo adicionales o la implementacion de sondajes de explotacion.
Adicionalmente a los datos presentados en este reporte, la incorporacion de variables geoldgicas y
la experiencia y conocimientos de un gedlogo permitiria sospechar la existencia de mayores leyes

en la parte inferior del depdsito, las cuales corresponden al dominio 3, resaltando el importe rol que
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juegan la integracion de los conocimientos geolégicos y las técnicas geoestadisticas, lo cual puede
producir graves errores si no es logrado de forma adecuada [30].

9. Discusiones y conclusiones

Dada la naturaleza de las anisotropias se pueden obtener mejoras en la varianza media de las
estimacion al ubicar las muestras nuevas en posiciones especificas en lugar de realizar un disefio
de mallas regular, de modo que si se cuenta con evidencia suficiente de la existencia de una
anisotropia y se tienen las capacidades técnicas para elaborar un muestreo en base a un variograma
anisotropo, se podran obtener los beneficios de aplicar mallas irregulares, esto también depende de
la etapa del estudio en la que se encuentra el proyecto, ya que en etapas tempranas es necesaria

una cobertura completa del area.

Respecto a los estadisticos en la estimacion de los modelos de bloques del caso simulado, estos
disminuyen su precisién a medida que la informacion entregada por cada muestra recolectada es
menor, siendo las estimaciones mas exactas las provenientes de variogramas isotropos y las menos
precisas las provenientes de variogramas con efecto pepita grande, las cuales presentan los errores
mas groseros. La sobreestimacion se debe en parte a la retransformacion no sesgada del logaritmo
de los datos originales, la cual es sensible a la varianza de las estimaciones [16], pero esta

transformacion permite conservar de mejor forma la distribucién original de la variable.

Mientras mayor es el coeficiente de anisotropia de la variable estudiada, la varianza de estimacion
juega un rol mas importante en la determinacién de la ubicacion de las muestras adicionales. Asi,
para el caso de estudio de variogramas is6tropos (considerando los criterios para el disefio de mallas
empleados en este caso de estudio) se obtendrian resultados similares al utilizar como criterio para
el disefio de las mallas solo mantener la distancia entre las muestras afiadidas. Mientras que para
el caso de anisotropia de alta continuidad, al tener un gran alcance en una direccién, la varianza del
punto evaluado tiene una mayor participacion al momento de determinar la ubicacion de los puntos

adicionales.

Para los casos de baja continuidad y efecto pepita grande, al tener un menor alcance en su
variograma en proporcion al area de estudio, la posicion de las muestras se debe en gran medida al
criterio de separacion entre las muestras para mantenerlas alejadas entre si, ya que si solo se tomara
en cuenta la varianza de estimacioén, como la distancia de separacion es mayor al alcance del
variograma en una parte de los puntos adicionales, la posicion de las muestras seria mas erratica

[31]. Estos resultados permiten concluir que con estos dos criterios optimizados de manera conjunta
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se tiene una forma confiable de ubicar las muestras independientemente del modelo de variograma
gue tiene la variable aleatoria, o de los errores que se produzcan en la etapa de modelamiento del

variograma.

En el caso simulado se observa que la varianza media de las estimaciones para mallas
complementarias disefladas de tamafio 30 es ligeramente menor a la varianza media de las
estimaciones provenientes de mallas complementarias aleatorias y no se aprecia un beneficio
considerable. Esto ocurre debido a que la zona de estudio creada para el caso simulado es extensa
y la mayoria de las muestras adicionales producen una mejora en los resultados. Sin embargo, el
gradiente con el que disminuye la varianza media de las estimaciones provenientes de mallas
complementarias disefiadas es mayor al de mallas complementarias aleatorias, por lo que se infiere
que para mallas de mayor tamafio la diferencia serd mas notoria. Esto se demuestra en el caso real
de estudio, en el cual la densidad de muestras por area es mayor y los resultados de las mallas
complementarias disefiadas son superiores en mayor medida a los de mallas complementarias
aleatorias, teniendo estas Ultimas una mejora marginal a partir de mallas complementarias de
tamafo 30, mientras que las mallas complementarias disefiadas mantienen una mejora constante.
De esta forma, cuanto mayor sea la cantidad de muestras a recolectar, se requerira un estudio mas
exhaustivo para determinar sus posiciones de forma 6ptima. A esta consideracion también se suma
el alcance del modelo de variograma de la variable de interés, como es en el caso de baja
continuidad, en el cual para mallas complementarias de tamafio reducido, las mallas
complementarias aleatorias presentan una varianza de estimacibn menor a las mallas
complementarias disefiadas, sin embargo, el gradiente con el que disminuye la varianza de

estimacion de estas Ultimas es mayor, como en todos los casos de estudio.

Debido a las diferencias observadas en la categorizacion de recursos para el caso omnidireccional
respecto a los demas casos de estudio, se resalta la gran importancia y responsabilidad que asume
la persona competente encargada de esta parte del estudio, ya que dependiendo del método y la
exigencia impuesta para la clasificacion de los datos se obtendran resultados disimiles. Ademas,
con el algoritmo de busqueda se tiene como restriccibn mantener la distancia entre los puntos
muestrales, a diferencia de las mallas complementarias aleatorias que permiten una mayor
aglomeracion de muestras y, por ende, una mayor clasificacion de recursos en la categoria de
medidos.

Para el caso simulado, los ingresos provenientes de las estimaciones de mallas complementarias
disefiadas son similares o inferiores a los de las mallas complementarias aleatorias. Pero en el caso
real, donde la densidad de muestras por area es mayor, las mallas complementarias disefiadas

presentan un beneficio econdmico superior a las mallas complementarias aleatorias. Asi, una mejora
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en la varianza de estimacion producira mejores evaluaciones econdémicas de los modelos
calculados. Esta mayor confiabilidad otorgada a las estimaciones propiciara tomar decisiones

favorables respecto a la evaluacién de un proyecto en curso.

Para el caso simulado, las mallas complementarias disefiadas producen un menor error cuadratico
medio que disminuye de forma mas rapida que el de mallas complementarias aleatorias, las cuales
entregan un error cuadratico medio que presenta una variacion erratica al cambiar el tamafio de la
malla utilizada, ANEXO E. Estas diferencias en el error producido deberian ser mayores en la
realidad, ya que en este caso se trabaja con una versién simplificada de una variable real, en la cual

tener grandes zonas sin toma de muestras producira una mayor cantidad de impactos negativos.

En un sentido de aplicacion es necesaria una buena cobertura espacial de area en estudio, por lo
que se requiere del disefio de una malla especifica para satisfacer las necesidades del estudio que
se lleva a cabo. En este caso, como factor principal para definir la posicion de las muestras
adicionales se considera la separacién de los puntos a la malla original, mientras que la varianza de
estimacién actia como factor complementario. No obstante, se pueden disefiar mallas de muestreo
con cualquier otro objetivo que el investigador a cargo defina, los cuales alteraran en gran medida
los resultados obtenidos en cuanto a la distribucion de las muestras [31]. La metodologia utilizada
en este caso para la construccién de las mallas de muestreo se puede resumir en los siguientes

puntos:

¢ Definir los objetivos que se plantean conseguir con el estudio y realizaciéon de la toma de
muestras, asi como los criterios a utilizar para definir la ubicacion de las muestras en la
primera etapa de muestreo y en la etapa de muestreo complementario.

e Realizar una etapa inicial de muestreo aleatoria con el fin de recolectar informacion respecto
al comportamiento de la variable de interés, sobre todo su comportamiento cercano al origen.

e Calcular el variograma experimental de las observaciones y ajustar un modelo tedrico, para
lo cual se debe considerar toda la informacién complementaria disponible y no solo los
resultados de validacion cruzada del ajuste de modelos de variograma.

e Con el modelo de variograma definido, calcular la varianza de estimacion de las ubicaciones
de interés para una posible etapa de muestreo complementaria.

e Gracias a estas varianzas calculadas, aplicar un algoritmo de convergencia para encontrar
la mejor posicion de una determinada cantidad de muestras complementarias a la malla

original, se puede definir cualquier objetivo adicional, asi como informacion extra.
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Con la cual se pretende dar un mayor énfasis a la descripcion del modelo de variograma de la
variable regionalizada de interés a metodologias para el disefio de redes como las que se presentan
en [32,37]

En un caso real, previo al despliegue de la primera etapa de muestreo, también se debe realizar una
recoleccion de la informacion histérica del uso del suelo, de minas preexistentes y también de
diversas variables complementarias, entre otros. Informacién que puede ayudar a encontrar una
mejor distribucion de las muestras en la primera etapa, asi como mejorar la distribucién de las
muestras complementarias en la segunda etapa de muestreo. Este aspecto implica como trabajo
futuro estudiar la incorporacion de esta informacion, asi como una mejor interpretacion geoldgica en
los parametros del algoritmo de convergencia. También se debe estudiar el disefio de redes en
etapas mas avanzas del estudio exploratorio en los que se requiera menos énfasis de la cobertura
del terreno.
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ANEXO A. Distintas mallas complementarias distribuidas de forma
aleatoria.
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Figura 24. Mapa de varianzas generadas a partir de las 80 primeras muestras, con las muestras
iniciales en circulos y las 30 muestras complementarias en triangulos, caso alta continuidad.
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Figura 25. Mapa de varianzas generadas a partir de las 80 primeras muestras, con las muestras
iniciales en circulos y las 30 muestras complementarias en triAngulos, caso baja continuidad.
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Figura 26. Mapa de varianzas generadas a partir de las 80 primeras muestras, con las muestras
iniciales en circulos y las 30 muestras complementarias en tridngulos, caso efecto pepita grande.
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Figura 27. Mapa de varianzas generadas a partir de las 80 primeras muestras, con las muestras
iniciales en circulos y las 30 muestras complementarias en triangulos, caso omnidireccional.

ANEXO B. Categorizacion de recursos caso simulado.

Luego de realizar las estimaciones de las variables normales se efectla la retransformacion de las
variables estimadas para obtener la distribucion de las leyes de cobre y oro. Se utiliza la

retransformacion no sesgada la cual viene dada por:

z"(x) = exp(y"(x) + 5 ay)
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donde z*(x) corresponde al valor estimado con la distribucion real de la variable, y*(x) es la variable

normal estimada y o, su varianza de kriging.

Para la categorizacion de recursos los métodos mas empleados son los métodos geométricos,
seguidos de la definicion de limites arbitrarios en la varianza de estimacion [38]. Se opta por el
segundo método. Para lograr una apreciacion entre las distintas mallas complementarias se definen

los siguientes limites arbitrarios para la clasificacién de minerales estimados:

- Recursos medidos, todo bloque que tenga una varianza de estimacion menor o igual a la de
un punto en el centro de 4 muestras dispuestas en una malla cuadrada de 40x40 [m].
- Recursos indicados, todo blogue que tenga una varianza de estimacion menor o igual a la

de un punto en el centro de 4 muestras dispuestas en una malla cuadrada de 80x80 [m].

A continuacién se presenta la categorizacion de recursos para distintos tamafios de mallas

complementarias para los casos de estudio:
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Figura 28. Categorizacion de recursos para mallas complementarias disefiadas con el algoritmo de
busqueday para mallas complementarias aleatorias, alta continuidad.
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Figura 29. Categorizacion de recursos para mallas complementarias disefiadas con el algoritmo de
busqueda y para mallas complementarias aleatorias, baja continuidad.
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Figura 30. Categorizacion de recursos para mallas complementarias disefiadas con el algoritmo de
bisqueday para mallas complementarias aleatorias, efecto pepita grande.
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Figura 31. Categorizacidon de recursos para mallas complementarias disefiadas con el algoritmo de

blsqueday para mallas complementarias aleatorias, omnidireccional.

ANEXO C. Parametros necesario para un analisis econémico de los
datos.

Tabla 27. Parametros fisicos y econémicos considerados.

Precio cobre [USD/Ib] 2.8086
Precio oro [USD/OnzTroy] 1620
Costo de procesamiento [USD/ton] 10.69
Densidad de roca [ton/m”3] 2.7
Costo mina [USD/ton] 557
Recuperacion metallrgica [%)] 88
Costo venta [USD/Ib] 0.18
Costo refinacion [USD/Ib] 0.2684
Costo refinacion y venta [USD/oz] 8

El precio del cobre y el oro se toma como el promedio de valores de la bolsa de metales de Londres

de los ultimos 12 meses y se asume una recuperacion metallrgica igual para ambos metales.

Ley de corte:

Lo . (CM —-CP) 100
ey de corte [%] = (Peyy — Cy — C) xR % 2204.62 "

CM: costo mina.

CP: costo procesamiento del mineral.

P, precio venta cobre.

C,: costo venta cobre.

C,: costos de transporte, tratamiento y refinacion del cobre.

R: recuperacion metallrgica.
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Ley equivalente de metales:
Lequ = Leycy + Feq * Leyay

_ (SAu - rAu) * Yau
(SCu - rCu) *Yecu

Feq

- sy, Precio de venta del oro.

- Scy. Precio de venta del cobre.

- 14, Costos de refinacion, tratamiento y transporte para el oro.

- 1y Costos de refinacion, tratamiento y transporte para el cobre.
Yau: Recuperacion mineral para el oro.

- ycu: Recuperacion mineral para el cobre.

Ecuaciones para ingresos y costos esperados:
Ingresos = Pgy, * Q,
Q,: cantidad de refinado.
Costos = (CM — CP) * Q,, + C, x Q,

- Q. cantidad de material minado.

ANEXO D. Tasa de positividad de las estimaciones para los casos de
estudio.
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Figura 32. Tasa de positividad de las estimaciones de estéril y mineral y la exactitud caso alta
continuidad.
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Figura 33. Tasa de positividad de las estimaciones de estéril y mineral y la exactitud caso baja

continuidad.
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Figura 34. Tasa de positividad de las estimaciones de estéril y mineral y la exactitud, caso pepita
grande.
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Figura 35. Tasa de positividad de las estimaciones de estéril y mineral y la exactitud, caso
omnidireccional.

ANEXO E. Error cuadratico medio para distintos tamafios de mallas
complementarias paralos casos de estudio.
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Figura 36. Error cuadratico medio del promedio de las 100 simulaciones para distintos tamafios de
mallas complementarias disefiadas, alta continuidad.
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Figura 37. Error cuadréatico medio promedio de 100 simulaciones para los distintos tamafios de
mallas complementarias disefiadas, baja continuidad.
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Figura 38. Error cuadratico medio promedio de 100 simulaciones para los distintos tamafios de
mallas complementarias disefiadas, pepita grande.
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Figura 39. Error cuadratico medio promedio de 100 simulaciones para los distintos tamafios de
mallas complementarias disefiadas, omnidireccional.
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ANEXO F. Visualizacion de las variables en la base de datos real.
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Figura 40. Vista tridimensional leyes de oro a laizquierda y sus proyecciones en plantay perfiles ala
derecha.
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Figura 41. Vista tridimensional de dominios a la izquierda y sus proyecciones en plantay perfiles a la
derecha.



ANEXO G. Andlisis estadistico de la base de datos.

Ley de oro [ppm)]
[p%]

Figura 42. Leyes de cobre vs leyes de oro.
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Tabla 28. Estadisticos para la variable Cu [%] para los distintos dominios.

Dominio Minimo 1° cuartil Mediana Media 3° cuartil Maximo Desviacion
1 0.001 0.124 0.240 0.276 0.412 0.880 0.181
2 0.004 0.122 0.224 0.266 0.387 0.998 0.181
3 0.038 0.523 0.730 0.708 0.888 1.720 0.264
4 0.003 0.263 0.360 0.369 0.461 0.955 0.155

Tabla 29. Estadisticos para la variable Au [ppm] para los distintos dominios.
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Dominio Minimo 1° cuartil Mediana Media 3° cuartil Maximo Desviaciéon
1 0.000 0.100 0.170 0.215 0.290 1.170 0.162
2 0.000 0.075 0.156 0.212 0.295 1.130 0.183
3 0.052 0.392 0.718 0.731 0.990 3.700 0.447
4 0.009 0.208 0.330 0.364 0.494 1.110 0.204
Dominio 4 4 |' """""" +_moo Dominied 1 F-- | |----- =0
Dominio3 4 F----------- ZD ------------- Jecmoo o Dominio 3 A I-----I:I:I ----------- H00m<0 0 o o
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Dominio1 { F--{ | {———-- {o Dominio 1 Fﬂ]—--i—lmoo
0 0.5 1 15 0 1 2 3

Ley de cobre [%]

Ley de oro [ppm]

Figura 43. Gréafico de cajas leyes por dominios, cobre alaizquierday oro a la derecha.
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Figura 44. Histograma leyes por dominios, cobre a laizquierday oro a la derecha.

ANEXO H. Distribucion de las 80 muestras iniciales.
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Figura 45. Distribucion espacial de las muestras iniciales.
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Figura 46. Histogramas y boxplot de las muestras iniciales, cobre izquierda y oro derecha.



Tabla 30. Correlacién entre variables continuas de las muestras iniciales.

Variable Este Norte Cu Au
Cobre -0.098 -0.065 1.000 0.727
Oro 0.039 0.003 0.727 1.000
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ANEXO I. Variografia y validacion cruzada.

Previo a la determinacién del variograma de las muestras se realiza una transformacién normal de
valores. Por la distribucién que siguen los datos, se decide tomar el logaritmo de las leyes. La prueba
de normalidad de Kolmogorov-Smirnov, incluida en el paquete “norest” de Rstudio permite afirmar
gue no se rechaza la hipotesis de que la variable transformada proviene de una distribucién normal

de valores, tanto para las leyes de cobre como de oro.

Al calcular el variograma experimental omnidireccional de las muestras transformadas no se
presentan valores excesivamente dispersos de variograma y se advierte la convergencia a una
constante para grandes distancias, figura 47, por lo que se decide evaluar la existencia de
anisotropias con estos datos. Se debe notar, que debido a la disposicion espacial de los datos, este
comportamiento para grandes distancias del variograma experimental omnidireccional corresponde
al de variogramas direccionales para angulos aproximados a 45 grados, lo que debe ser considerado

al momento de analizar la existencia de posibles anisotropias.

0.8
U5 _ - .‘B/‘ ‘l‘ .'r ~

Ah} 54

0.0 -

I 1 I 1
0 200 400 600
Lags

Figura 47. Variograma experimental omnidireccional de las muestras iniciales para leyes de cobre
transformadas.

Para evaluar la existencia de anisotropias se calculan variogramas experimentales direccionales en
las direcciones de 0 a 90° cada 22.5° y se ajustan modelos esféricos, exponenciales y gaussianos

a todos estos modelos experimentales.



Tabla 31. Parametros de modelos de variogramas direccionales ajustados.
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Modelos esféricos
Direcciones 0°-90° 22.5°-112.5° 45° - 135° 67.5° - 157.5°
Pepita 0.045 0.067 0.188 0.166
Meseta 1 0.528 0.516 0.377 0.442
Mesetas 2 0.599 0.549 0.396 0.388
Rango 1 151.095 180.000 229.561 267.727
Rango 2 324.444 141.606 130.923 119.334
Modelos gaussianos
Direcciones 0°-90° 22.5°-112.5° 45° - 135° 67.5° - 157.5°
Pepita 0.104 0.125 0.242 0.241
Meseta 1 0.469 0.459 0.322 0.370
Mesetas 2 0.545 0.490 0.340 0.313
Rango 1 121.603 153.972 190.824 230.666
Rango 2 308.888 124.366 107.435 105.943
Modelos exponenciales
Direcciones 0°-90° 22.5°-112.5° 45° - 135° 67.5° - 157.5°
Pepita 0.033 0.033 0.058 0.068
Meseta 1 0.538 0.550 0.508 0.549
Mesetas 2 0.629 0.586 0.524 0.490
Rango 1 144.134 182.046 206.413 285.442
Rango 2 415.249 159.147 102.387 126.155

El error cuadratico medio de los modelos gaussianos es excesivamente mayor al resto de modelos,
por lo que estos modelos son descartados debidos a la baja precision de los valores entregados,

mientras que los modelos esféricos y exponenciales presentan resultados similares.

Para evaluar el resto de los modelos de variograma se decide emplear estadisticos estandarizados.
Para el error cuadratico medio adimensional los mejores resultados se obtienen con un modelo
exponencial con eje de anisotropias en las direcciones de 22.5 — 112.5°. Mientras que para la media
estandarizada de los errores los mejores resultados se logran con un modelo esférico con ejes de
anisotropia en las direcciones de 45 — 135° y un modelo exponencial con anisotropia en 0 — 90°. Al

tomar en cuenta la disposicion espacial de los datos se opta por el modelo esférico.



Tabla 32. Error cuadréatico medio de los errores de validacién cruzada.
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Direcciones 0°-90° 22.5°-112.5° 45° - 135° 67.5° - 157.5°
Modelos esféricos 0,739 0,768 0,925 0,781
Modelos 0,726 0,735 0,861 0,745
exponenciales
Modelos gaussianos 4,138 1,811 2,406 2,957

Tabla 33. Error cuadratico medio adimensional de los errores de validacion cruzada.

Direcciones 0° - 90° 22.5°-112.5° 45° - 135° 67.5° - 157.5°
Modelos esféricos 1,500 1,361 1,575 1,349
Modelos 1,232 1,030 1,237 1,073
exponenciales
Modelos gaussianos 12,130 4,424 4,762 6,198
Tabla 34. Media estandarizada de los errores de prediccion.
Direcciones 0° - 90° 22.5°-112.5° 45° - 135° 67.5° - 157.5°
Modelos esféricos -0,033 -0,060 0,001 0,075
Modelos 0,001 -0,021 0,023 0,085
exponenciales
Modelos gaussianos 0,467 0,557 0,022 0,801

ANEXO J. Modelos de bloques estimados.

Figura 48. Varianza media de las estimaciones para distintas
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Tabla 35. Estadisticos de posicién de las estimaciones realizadas a partir de distintas mallas

complementarias disefiadas con el algoritmo de busqueda.

Tamafo malla 10 muestras 20 muestras 30 muestras
complementaria adicionales adicionales adicionales
Variable Cobre [%] | Oro[ppm] | Cobre[%] | Oro[ppm] | Cobre[%] | Oro [ppm]
Minimo 0.010 0.003 0.008 0.003 0.007 0.003
1° cuartil 0.147 0.124 0.148 0.124 0.132 0.114
Mediana 0.245 0.236 0.244 0.242 0.223 0.215
Media 0.292 0.287 0.301 0.323 0.258 0.260
3° cuartil 0.394 0.373 0.398 0.407 0.347 0.342
Méaximo 2.244 1.975 2.244 3.093 1.849 2.304

Tabla 36. Estadisticos de posicién de las estimaciones realizadas a partir de distintas mallas

complementarias aleatorias.

Tamafio malla 10 muestras 20 muestras 30 muestras
complementaria adicionales adicionales adicionales
Variable Cobre [%] | Oro[ppm] | Cobre[%] | Oro[ppm] | Cobre[%] | Oro [ppm]
Minimo 0.024 0.003 0.021 0.004 0.026 0.003
1° cuartil 0.157 0.123 0.174 0.153 0.155 0.135
Mediana 0.240 0.219 0.270 0.252 0.246 0.232
Media 0.280 0.285 0.309 0.310 0.291 0.304
3° cuartil 0.358 0.362 0.396 0.383 0.385 0.393
Maximo 2.244 2.667 1.613 1.635 1.736 2.012

94
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Figura 49. Boxplot para leyes de cobre de las estimaciones realizadas a partir de distintos tamafios
de mallas complementarias creadas con el algoritmo de busqueda.
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Figura 50. Boxplot para leyes de oro de las estimaciones realizadas a partir de distintos tamafios de
mallas complementarias creadas con el algoritmo de busqueda.
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Figura 51. Boxplot para leyes de cobre de las estimaciones realizadas a partir de distintos tamafios
de mallas complementarias aleatorias.

++

]
&
=)

1

+

4

(8]
1

Ley de oro [ppm

I:I_

b

9

iiid L;;;L;;L;iL;L;Li;L; L

10111213 14151617 1819202122 2
Tamafio red aleatoria

|
L -
o =
[

01 E

(X% ]

]

La ~
[}
=
M3 _
[
=]
=
]

-1~
=
ka3

Figura 52. Boxplot para leyes de oro de las estimaciones realizadas a partir de distintos tamafios de
mallas complementarias aleatorias.

ANEXO K. Categorizacion de recursos del caso real.

Con los limites de clasificacién establecidos, para las 80 muestras iniciales se obtiene 6.696 [Mton]
de recursos medidos, 16.6 [Mton] de indicados y 20.066 [Mton] de inferidos.



Tabla 37. Categorizacion de recursos para distintas mallas complementarias.
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Mallas complementarias disefiadas

Mallas complementarias aleatorias

Tamafio malla 10 muestras 20 muestras | 30 muestras | 10 muestras 20 muestras | 30 muestras
complementaria adicionales adicionales adicionales adicionales adicionales adicionales
Medidos [Mton] 7.0848 7.938 9.1152 7.5168 8.2404 9.6552
Indicados [Mton] 18.9324 20.4552 20.4012 16.4808 17.3664 17.658
Inferidos [Mton] 17.3448 14.9688 13.8456 19.3644 17.7552 16.0488
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Figura 53. Categorizaciéon de recursos con 80 muestras iniciales, categorizacion con malla
complementaria disefiada para 30 muestras adicionales, categorizacién con malla complementaria
aleatoria para 30 muestras adicionales.
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ANEXO L. Utilidades para distintos tamafos de mallas complementarias
disefnadas.

Tabla 38. Utilidades para las distintas mallas complementarias disefiadas con el algoritmo de

blsqueda.
Tamafo malla Reservas Ley media Ingresos Costos Beneficios
complementaria [Mton] [%] [MUSD] [MUSD] [MUSD]
10 17.302 0.789 743.691 400.061 343.630
20 18.803 0.838 858.809 442.850 415.959
30 18.641 0.734 745.507 422.126 323.381

ANEXO M. Mejor, peor y mas probable casos econdmicos.

Tabla 39. Clasificaciéon de recursos de las estimaciones realizadas con las distintas mallas
complementarias.

Mallas complementarias disefiadas Mallas complementarias aleatorias
Mejor caso Peor caso | Mas probable | Mejor caso | Peor caso | Mas probable
(malla 29) (malla 2) (malla 26) (malla 17) (malla 11) (malla 25)
Medidos [Mton] 8.6292 6.8256 8.4564 8.543 7.312 8.273
Indicados [Mton] 20.844 16.8264 21.0924 17.345 16.416 17.410
Inferidos [Mton] 13.8888 19.71 13.8132 17.474 19.634 17.680
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Figura 54. Histogramas mejor casos, peor caso y caso mas probable de las mallas complementarias
disefiadas con el algoritmo de busqueda.
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esto se crea un pseudocddigo para crear mallas de muestreo complementarias disefiadas.

Estas mallas de muestreo disefiadas se aplican a una base de datos simulados y a una base de datos reales.
En la base de datos simulados se estudian diferentes tipos de anisotropias, donde para cada una se crean
100 bases de datos. A cada una de las bases de datos se le aplica el pseudocédigo para crear mallas
complementarias disefiadas con las cuales se realiza la estimacién de recursos y posterior cdlculo de
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Debido a que la densidad de muestras en el adrea de estudio es mayor en el caso de datos reales, se

observan mayores diferencias entre mallas complementarias disefadas y mallas complementarias
aleatorias, donde las mallas complementarias disefiadas presentan un beneficio maximo de 433.478

[MUSD], mientras que el beneficio maximo de mallas complementarias aleatorias es de 397.137 [MUSD].




