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RESUMEN

Este trabajo de investigacién plantea realizar predicciones de tonelajes y leyes
de mineral de un proyecto minero con el uso de programas en Matlab, es un software
libre en las redes del internet y segun el codigo JORC clasificarlos en recursos medidos,
recursos indicados y recursos inferidos aplicando los criterios de Diehl & David (1982),
los resultados obtenidos al usar Matlab se realizara un comparativo cuantitativo a los
resultados que se obtengan al utilizar un programa comercial como es el MinePlan 3D,
con el apoyo de un profesional experimentado en el uso de este programa, este software
minero circula en el mercado con precios elevados, asi como el MinePlan 3D también
existen otros softwares que tienen aplicaciones geoestadisticas como el Vulcan, Gems,
Micromine, Leapfrog, ISATIS , pero todos estos softwares tienen costos de adquisicion,
mantenimientos y capacitaciones que superan faciimente los 50,000 dolares

Americanos.

Una compania minera tiene presupuesto para poder adquirir el programa que
vea por conveniente y cumplir sus trabajos de prediccion de recursos o caso contrario
contratan a consultoras especialistas en el tema para simplificar el trabajo. Pero las
empresas Junior, trabajadores independientes, consultoras de empresas a escala
pequena, no cuentan con los presupuestos suficientes para adquirir las licencias de
estos programas para poder predecir sus recursos mineros, entonces ahi esta el

problema.

Pero, si un programa libre como el Matlab puede realizar este tipo de trabajos
con una confianza aceptable en la prediccion de recursos mineros, y su clasificacion
posterior, mediante metodologias dinamicas y sencillas de uso, este programa seria una
alternativa de solucién para estas empresas Junior, trabajadores independientes,

consultores, universidades.

Palabras clave: Recursos Mineros, Matlab, MinePlan 3D, Comparacion,

Aceptacion



ABSTRACT

This research work proposes to make predictions of tonnages and ore grades of
a mining project with the use of Matlab programs, it is a free software in the internet
networks and according to the JORC code classify them in measured resources,
indicated resources and inferred resources applying the criteria of Diehl & David (1982),
the results obtained by using Matlab will be made a quantitative comparison to the results
obtained by using a commercial program such as MinePlan 3D, With the support of a
professional experienced in the use of this program, this mining software circulates in
the market with high prices, as well as MinePlan 3D there are also other softwares that
have geostatistical applications such as Vulcan, Gems, Micromine, Leapfrog, ISATIS,
but all these softwares have acquisition costs, maintenance and training that easily
exceed 50,000 U.S. dollars.

A mining company has the budget to be able to acquire the program it sees fit
and fulfill its work of resource prediction or otherwise hire specialist consultants in the
field to simplify the work. But junior companies, independent workers, small-scale
consulting companies, do not have sufficient budgets to acquire the licenses of these

programs to be able to predict their mining resources, so therein lies the problem.

But, if a free program like Matlab can perform this type of work with an acceptable
confidence in the prediction of mining resources, and its subsequent classification,
through dynamic and simple to use methodologies, this program would be an alternative

solution for these junior companies, independent workers, consultants, universities.

Keywords: Mineral Resources, Matlab, MinePlan 3D, Comparison, Acceptance,

Acceptance.
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INTRODUCCION

Las inversiones para que un proyecto minero entre en construccion o para seguir
ampliando sus programas de exploracion son de riesgos altos, los montos pueden ser
desde miles de ddlares a millones de délares de inversion, para realizar inyecciones de
dinero en un proyecto minero, se necesita conocer mejor la incertidumbre de los
recursos con los que cuenta el proyecto con cierto nivel de confianza, o si esta
buscandose el financiamiento por un banco, la garantia son las reservas con los que
cuenta el proyecto. Entonces en este trabajo de investigacion una vez que se tiene
algunas muestras (sondajes, calicatas, trincheras, muestras de afloramientos, etc.) con
la ayuda de un software libre en el internet, como es el Matlab se realizaran predicciones
de cantidad y leyes de mineral de Cu y Au aplicando los criterios del kriging, sin tener
qgue realizar gastos elevados en la adquisicion y mantenimiento de licencias originales

de programas mineros comerciales.
El presente trabajo de investigacién se explica en seis capitulos y estos son:

Capitulo I, Planteamiento de Problema. - Muchas empresas de menor
envergadura (Junior), profesionales independientes, universidades no cuentan con
presupuesto para adquirir softwares disefiados para calculos geoestadisticos y asi
saber los recursos con los que cuentan sus proyectos en estudio con un nivel de

confianza aceptable.

Capitulo Il, Objetivos e Hipétesis. - 4Es posible, poder predecir los recursos y
reservas de un yacimiento minero sin tener que gastar cuantiosas sumas de dinero?
Con la aplicacion del Matlab y siguiendo los conocimientos de la geoestadistico se va a

obtener resultados medibles sin tener que gastar sumas de dinero elevadas.

Capitulo lll, Estado del Arte. - Se presentan las principales caracteristicas del
conocimiento geoestadistico y herramientas utilizadas en las distintas etapas de

prediccion de recursos mineros.

Capitulo IV, Metodologia de la Investigacion. — El enfoque es una obtencion de
resultados cuantitativos con disefio experimental a un nivel explicativo, existen muchos
programas que realizan este tipo de trabajos, pero las licencias demandan costos, pero
un programa facil de encontrar y descargar en el internet y programarlo, realizara los

mismos calculos que un programa comercial.

Xi



Capitulo V, Estudio de un Caso Practico. — Con el uso del Matlab se realiza una
exploracion de datos, se hace un andlisis variografico con los ajustes segun el modelo

del variograma, construccién y modelamiento del kriging.

Capitulo VI, Discusion de Resultados. — Los resultados obtenidos con el Matlab
tienen una variacion menor al 5% en comparacion con los resultados obtenidos en un
programa comercial (MinePlan 3D), el nivel de confianza es aceptable para que los
profesionales de las empresas Junior puedan utilizarlo para predecir recursos y puedan

mejorar el flujo de caja del proyecto minero.

Xii



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion del Problema

El propdsito de este estudio es predecir los recursos segun el codigo JORC y
reservas de cobre aplicando una ley de corte con el uso de un programa libre en el

mercado como es el Matlab.

En la actualidad los precios de los minerales en el mercado internacional estan
en auge como el oro (Au) que logré superar los 2,000 USD/onza troy, el cobre (Cu) que
logré superar los 4.5 ¢USD/Ib, etc. Esto hizo que empresas mineras desde la gran
escala hasta los de menor escala, inviertan en proyectos Greenfield y Brownfield
(campanas de perforacién diamantina) para poder ampliar sus recursos en proyectos ya
en marcha o encontrar nuevos recursos. Una vez que se tiene datos de perforaciones
diamantinas como; assay, survey, geolgy, collar. estos datos y el apoyo de softwares
mineros conocidos y usados para la estimacion de recursos como son; Leapfrog,
Vulcan, MinePlan, Micromine, Gems, Datamine e ISATIS. Sea cual fuese la eleccion del
cliente todos estos programas sofisticados tienen costos de adquisicidon y mantenimiento
elevados, para las empresas mineras de gran envergadura como; Cia. Buenaventura,
Cia. Minera Volcan, Cia. Minera Ares, Cia. Minera Antapaccay, etc. No tendran algun
problema porque cuentan con los presupuestos necesarios para comprar las licencias y
el mantenimiento del programa que elijan, contratar personal capacitado, contratar
personal experto en el uso del programa de la misma empresa que adquirieron para
capacitar a sus profesionales o contratan a empresas consultoras grandes que son

especialistas en estimacion de recursos y reservas.

Pero ;qué pasa con las empresas junior, profesionales independientes,
consultoras a nivel de pequefa mineria y mineria artesanal, estudiantes universitarios?,
que también necesitan programas para poder realizar las predicciones de los recursos
con los que cuenta un yacimiento, o su estudio del proyecto para su aprendizaje,
principalmente se requiere conocer sus leyes de mineral (sea Cu, Au, Ag...) con los que
cuentan, las toneladas de mineral existente (probado, probable, inferido). Y de esta
manera se pueda realizar la evaluacion econémica y financiera de un proyecto minero
apoyandonos de indicadores de rentabilidad como el VAN, TIR, PRI (payback), IVAN y

otros que se conocen. Se sabe que estas pequefias empresas no cuentan con



presupuestos para poder adquirir las licencias de estos programas mineros de
prediccion de recursos, mucho menos poder contratar consultoras especializadas en
prediccion de recursos mineros, los montos estan encima de 100,000 USD a mas segun

sea el tamanio del proyecto.

Actualmente las empresas juniors buscan optimizar y mejorar sus costos para
no invertir cuantiosas sumas de dinero que llegan a miles de délares para implementar
tecnologias como los programas ya antes mencionados. El uso del Matlab es una
alternativa para este tipo de empresas, consultoras, trabajadores independientes y no
s6lo para ellos también se puede utilizar en los laboratorios de geoestadistica de las

universidades o institutos que no cuenten con programas con licencia.

El Matlab es libre en la red, y sus programaciones para la aplicacion en
geoestadistica son mucho mas sencillas y dinamicas para usarlas, no se requiere
personas muy capacitadas para su funcionamiento como lo es en el uso de los softwares
mineros antes mencionados. Con el uso del Matlab podremos obtener las leyes

promedio, toneladas del yacimiento, etc.
1.2 Enunciado del Problema
1.2.1 Problema General

Invertir en un proyecto minero es alto riesgo para ello se requiere conocer
las leyes, recursos y reservas del proyecto minero, pero se necesita invertir
cuantiosas sumas de dinero en la adquisicion y mantenimiento de programas
especializados (Leapfrog, Vulcan, MinePlan 3D, ...) presupuesto para capacitar
a profesionales en el uso de estos softwares, en una industria como la mineria
esta en constantes mejoras en sus procesos con la finalidad de poder reducir
sus costos. Entonces ¢qué pasa con las empresas Junior, o a escala menor
como; pequefia mineria o mineria artesanal que no cuentan con mucho
presupuesto para invertir en la adquisicion de los softwares costosos y
capacitacion de sus profesionales porque el uso de estos programas requiere de
adiestramiento por ser mas complejos, Un directorio siempre quiere tener los
resultados de sus reservas (calidad y cantidad) y con esta informacién toman
decisiones de venta o incrementar mas su valor a través de nuevas plataformas

de perforacion en el sub suelo.



1.2.2 Problemas Especificos

+ Muchas empresas Junior, trabajadores independientes, consultoras para la
pequena y mineria artesanal, universidades no cuentan con presupuestos
para adquirir programas mineros como; Leapfrog, Vulcan... para realizar sus

estimaciones o predicciones como leyes, tonelajes, etc.

+ Muchas empresas Junior, empresas de pequeha envergadura como la
pequefa y mineria artesanal, disponen de poco presupuesto por lo que es
complicado para ellos poder contratar los servicios profesionales de una
consultora especialista para realizar sus estimaciones o predicciones como
leyes, tonelajes, etc. En sus proyectos minero, para que asi tengan mejor

panorama para que puedan invertir dinero (CAPEX).

+ El uso de los programas mineros para la geoestadistica, son complejos y se
debe tener profesionales muy capacitados, una empresa tiene que destinar

presupuesto para capacitar a sus profesionales, esto demanda mayor costo.
1.2.3 Justificacion de la Investigacion

Muchas empresas Junior, universidades, trabajadores independientes,
empresas de pequefa mineria y mineria artesanal... podran realizar sus
analisis geoestadisticos segun las metodologias que vean por conveniente y
obtener resultados confiables sin gastar mucho dinero con el uso del Matlab,
estos resultados pueden ser comparados con los resultados que arroja un
programa como el MinePlan 3D, Vulcan... y los resultados estaran dentro de lo
permisible segun su desviacion estandar. Con la ayuda de este programa se
eliminaran algunos costos y se daran oportunidades para que tengan mejor
panorama de sus proyectos sabiendo algunos datos importantes para evaluar

un proyecto minero.

Con las leyes promedio, recuperacién metalurgica y tonelajes de un
yacimiento se pueden tener algunos calculos para saber si el proyecto genera
beneficio o no, entonces de esta manera vamos reduciendo la incertidumbre y

un inversionista podra tomar una mejor decision.



CAPIiTULO Il

OBJETIVOS E HIPOTESIS

2.1 Pregunta general

¢ Es posible, poder predecir los recursos y reservas de un yacimiento minero sin

tener que gastar cuantiosas sumas de dinero?

2.2 Objetivos de la Investigacion

2.2.1 Objetivo General

A partir de datos de muestras tomadas en campo y llevados a

laboratorio para su analisis correspondiente segun el mineral que contengan,

esos datos con extension “.ixt” poder procesarlos con ayuda del Matlab y

obtener datos cuantitativos como son las leyes, tonelajes a través de bloques

y cada bloque poder categorizarlos segun su confiabilidad para obtener los

recursos y reservas de un yacimiento minero.

2.2.2 Objetivos Especificos

Con el uso de los programas en Matlab:

Realizar el analisis variografico y los ajustes segun algin modelo.

Construir y modelar el kringing, de este modelo de bloques obtendremos
resultados cuantitativos de su tonelaje y leyes promedio de Cu, Au de cada
bloque.

Predecir los recursos de un yacimiento minero y clasificarlos en: medido,
indicado e inferido segun Diehl & David (1982).

Con el apoyo de una hoja de calculo, representar la ley de corte minima
segun ciertos parametros.

Considerando la ley de corte, estimar las reservas probadas y probables del
yacimiento con sus respectivas leyes de Cu y Au, utilizando los criterios de
clasificacion de reservas Diehl & David (1982).

Realizar un comparativo de resultados entre el Matlab y uno que se
encuentra en el mercado (MInePlan 3D).

Generar la Curva tonelaje vs ley.



+ Crear un orden metodoldgico para el uso del Matlab que sirva como guia

para su uso en geoestadistica.
2.3 Hipétesis de la Investigacion
2.3.1 Hipétesis General

El uso de los programas en Matlab con algoritmos matematicos
enfocados en geoestadistica hoy en dia nos permite dar solucion eficiente y a
menor costo posible, los calculos manuales son complicados por la cantidad de

informacion que existe en los sondajes diamantinos.

Con uso de este programa podemos hacer las predicciones de los
recursos con los que cuenta un proyecto a la vez evaluar sus reservas de
mineral existente, los resultados obtenidos con el Matlab se comparan con los
resultados obtenidos con un programa que estd en el mercado como el
MinePlan 3D.

2.3.2 Hipétesis Especificas

®

% Si se aplica el programa Matlab para el uso en geoestadistica, los
resultados que se obtienen son confiables para poder evaluar técnica,
econdmica y financieramente.

% Si se aplica el Matlab para usos geoestadisticos mejorara la confianza de

los inversionistas de la pequefa, y mineria artesanal, ya que tendran

resultados cuantitativos que les va a permitir comprender mejor y reducir

el riesgo de inversion.
2.4 Operacionalizaciéon de Variables

Las variables son las leyes de cobre promedio de los recursos, la ley
promedio de las reservas del yacimiento, la cantidad de tonelaje existente como

recurso y como reservas del proyecto minero.



CAPITULO Il

ESTADO DEL ARTE

3.1 Antecedentes

Actualmente existen programas y profesionales que realizan estas estimaciones
con apoyo de programas como el Datamine, Mine Plan 3D, Leapfrog, Vulcan, etc. Existe
informacién para el uso de estos programas en estimacion de recursos mineros a nivel
nacional e internacional. Para utilizar el Matlab para predecir recursos mineros, no se

cuenta con informacién nacional o internacional, ya que es algo nuevo en el mercado.

Detallaré algunos proyectos de investigacion que se realizaron en algunas
empresas mineras del Perd, utilizando un programa del mercado y sus resultados

obtenidos:

a. (Torres Usca, 2015) Metodologia para la estimacion de reservas minerales en
minera Bateas.
En el capitulo | se describe el método de explotacion subterranea que se utiliza.
En el capitulo Il se detalla la manera de calculos de la dilucion considerando los
equipos de minado.
En el capitulo 11l se presenta los valores de mineral, considerando las distancias
de cada cuerpo mineralizado.
En el capitulo IV se presenta el célculo del modelo de bloques del yacimiento,
indicando sus leyes y cantidades.
En el capitulo V Con el uso del programa Datamine se logra obtener las
cantidades de mineral 2.7 Mt y las leyes asociadas a ellos de los siguientes

minerales de plomo 2.95%, plata 64 g/t, zinc 4.21 %, y oro 0.2 g/t.

b. (Centeno Velasquez, 2014) Optimizacioén en la estimacion de recursos y limite
de explotacién en el proyecto Michiquillay.
Una de las principales interrogantes en la mineria corresponde a la estimacion
de recurso geoldgico que en etapas previas a la operacion minera.
Capitulo I, Planteamiento Metodoldgico de la Investigacion.
Capitulo Il, Aspectos Generales.
Capitulo Ill, Marco Teérico (conceptos geoestadisticos, variogramas)

Capitulo 1V, Metodologia de la Investigacion



Capitulo V, Analisis de Resultados (Con el uso del programa Mine Sight se
estim6 un recurso mineral cuprifero de 1.048 Mt con ley promedio de 0,64 % Cu

y una ley de corte de 0,40 % Cu).

c. (Soto Coérdova, 2012) Estimacion de recursos por métodos geoestadisticos en la
mina Cerro Lindo.
Se utiliza el software Mine Plan 3D a partir de cual se obtiene una interpretacion
geoldgica en forma tridimensional. EI método de interpolacion utilizado fue la
técnica del Kriging Ordinario e Inverso a la distancia al Cuadrado. El desarrollo
e interpretacién determinada por los estudios experimentales de Matheron
(1962). La estimacion de recursos fue de 25 Mt con leyes de 1.41% Zn, 0.19%
Pb, 0.58% Cu y 15.87 g/t Ag

3.2 Importancia de la Prediccion y Evaluacion de un Yacimiento Minero
3.2.1 ;Qué Entendemos por Prediccidon de Yacimientos?

Basicamente seria la prediccion de recursos geolégicos y reservas
mineras en un yacimiento minero, y de esta manera poder tomar decisiones
con respecto a su exploracion, explotacion, planificacion y a la rentabilidad que
generaria el proyecto minero. La idea es generar modelos predictivos de
diferentes propiedades del depésito que son: la cantidad (volumen, gravedad
especifica), calidad (propiedades geoldgicas, geoquimicas, geotécnicas, geo-
metalurgicas) y ubicacion de los recursos o reservas. Tradicionalmente antes
se priorizaba sélo las leyes de los minerales, como, por ejemplo; las leyes de
cobre (%), las leyes de oro (gr u 0z/Ton), las leyes de plomo (%), las leyes de
zinc (%), etc. Hoy en dia también se priorizan los contaminantes (As, Hg, Fe),
recuperaciones metalurgicas, calidad geotécnica del macizo rocoso, eftc.

Entonces se puede extender mas variables hoy en dia para poder modelar.
3.2.2 ;Para Qué Sirve Evaluar los Recursos y Reservas?

El resultado final que se espera con una modelacion es de obtener un

modelo de bloques de un yacimiento minero que sirva para:

+» Categorizacion y reporte de recursos / reservas.



+ Evaluacion econémica de un proyecto minero (perfil, pre-factibilidad y
factibilidad).

+» Seleccion del método de explotacion (tajo abierto o subterraneo).

+ Planificacion minera (corto plazo, mediano y largo plazo).

+ Disefo de la explotacion minera (envolvente econdémica, disefio de

bancos, rampas).

+ En el proceso de produccion: seleccion entre mineral y estéril.

En la figura 3.1 se puede observar el (Universidad de Chile, 2003)
disefio de una mina superficial con sus fases respectivas, fase 1, fase 2 y fase
3 y esto es s6lo como ejemplo ya que existen mas fases en un disefio de mina
a Tajo Abierto.

Figura 3.1: Disefio de Explotacién en Mina a Tajo Abierto

Fuente: Universidad de Chile (2003)
3.2.3 {Qué es lo Importante a la Hora de Evaluar un Yacimiento?
Para saber la importancia a la hora de evaluar un yacimiento se debe

responder las siguientes preguntas; ¢cuanto?, ;donde? y ;con cuanta

incertidumbre?

+« Cuanto: Valor cuantitativo de las leyes.
+» Donde: Ubicacién de estas leyes en espacio tridimensional X,Y,Z .

+ ¢Con cuanta incertidumbre? Es probado, probable o inferido el recurso.

Figura 3.2 La Conversion de Recursos en Reservas



Recurso (Alto riesgo) Reserva (Bajo riesgo)

> Prospecto > Diagnostico > Pre-factibilidad> Factibilidad >

Transito progresivo de acotacion de incertidumbres y riesgos

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 3.2 podemos entender que; cuando un proyecto esta a nivel
prospecto el riesgo es mayor, entonces a medida que vamos avanzando a

factibilidad el riesgo disminuye, dadndonos asi una mejor certeza.

Un yacimiento minero se ve como una reunién de bloques, que seran
estimados a partir de datos cercanos (muestras de sondajes, pozos de

voladura, canales).

En las muestras medimos todos los atributos de interés: leyes (cobre,
oro, plata, molibdeno, plomo, zinc...), densidad de la roca, tipo de roca,
recuperacion metalurgica...etc. La ilustracion podemos ver en la siguiente

figura:

Figura 3.3: Representacion de Bloques en 2D y las Muestras Tomadas

Fuente: Dr. Xavier Emery (2007).



3.2.4 Secuenciamiento para la prediccién de recursos y evaluacion de reservas

Para poder predecir las reservas de un yacimiento minero con una

certeza aceptada, se tiene 5 secuencias que se debe cumplir estrictamente, tal

como podemos ver en la figura nimero 3.4.

Figura 3.4: Secuencias para predecir los recursos y reservas de un yacimiento minero

>

Interpretacion y - e s L
Captura dg la modelamiento Evaluacion de Clasificacion de Definicion de
informacion geologico recursos recursos reservas

>

Fuente: Elaboracion propia

a) Capturade lainformacién (toma de muestras)

La toma de muestras es el inicio para la evaluacion de un proyecto
por lo que deben cumplir con el aseguramiento y control de calidad (QA
y QC), si ésta se toma mal se va a obtener errores grandes, también hay
empresas que falsificaron la informacién para ello existen estandares
internacionales que tiene cumplimiento estricto en las empresas mineras,
para que su informacion sea confiable y los inversionistas pueden
inyectar capital para que el proyecto se haga realidad. La toma de
muestras tiene un destino final que es la determinacién de la inversion tal

como se puede ver en la figura 3.5 que se muestra a continuacion:

Figura 3.5: Obtencion de Inversion en un Yacimiento Minero

Inversion

Fuente: Elaboracién propia

La obtencién de las muestras se puede hacer a través de
perforaciones diamantinas, estas consisten en muestras de testigos
cilindricos con un diametro determinado que se obtienen de la corteza
por medio de equipos de perforaciéon, sonda de aire reverso se obtiene
de perforaciones pero no se recupera el testigo cilindricamente sino como
detritos y perforacion para la voladura en esta apertura del taladro son de
didmetros mayores para almacenar explosivo, estas muestras también

se encuentran como detritos y se toman para corroborar las leyes de la
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prediccion obtenidas anteriormente y realizar el ajuste del planeamiento

a corto plazo.

b) Interpretacion de modelamiento geoldgico

A partir de la informacion obtenida en el muestreo, es necesario

modelar la heterogeneidad geoldégica para conocer la distribucién

espacial de los recursos en el subsuelo:

@
0’0

Caracteristicas geoldgicas: tipos de roca, tipos de mineral, tipos de
alteraciones

Caracteristicas geoquimicas: leyes de elementos de interés (Cu,
Mo, Au, Ag...) y contaminantes (As, Pb...)

Caracteristicas petrofisicas: dureza, densidad...

Caracteristicas geotécnicas: frecuencia de fracturas, intensidad de
fracturamiento, RQD, RMR...

Caracteristicas geo-metalurgicas: granulometria, indices de
fragmentacion, de abrasion, de chancabilidad o moliendabilidad,
solubilidad, consumo de acido, textura, recuperacion masica,

recuperacion metalica...

Todo ello es indispensable para el proyecto minero, en la figura 3.6 se

puede ver un ejemplo de un modelo geoldgico (litologia) de un

yacimiento.

Figura 3.6: Modelo Geoldégico Interpretado de Datos de Sondajes

Fuente: Xavier Emery (2007)

11



c) Evaluacion de recursos

Las técnicas de kriging permiten construir modelos de recursos a
partir de la informacién de muestreo.

Segun Emery, estas técnicas se basan en la interpretacion de la
variable a modelar como una realizacion de una funcién aleatoria, gracias
a lo cual se construye un predictor que minimiza el error cuadratico
esperado. El kriging busca predecir el valor de un atributo (por ejemplo;
la ley de cobre) en una posicién donde no conocemos el valor verdadero,
a partir de una ponderacion de las leyes medidas en muestras cercanas
(2017, p. 66)

¢, Qué factores deberian considerarse en la asignacion de la

ponderacién?
+» Cercania de la muestra a la posicidon que esta siendo predicha.
+ Redundancia entre los valores de muestras cercanas entre si.

+ Continuidad espacial de las leyes.
El modelo de leyes suele complementarse con modelos de otras
propiedades de interés:
% Modelo de otras variables geolégicas, en particular, la gravedad
especifica.

s Modelo geotécnico: se debe estudiar los sistemas de
discontinuidades geoldgicas y evaluar la fragilidad de la roca.

% Modelo geometalurgico: se debe evaluar las leyes y cantidades
de metal que seran efectivamente recuperadas después de un
proceso complejo cuyo desempefio depende numerosas
variables como la litologia, mineralogia, alteracion, textura o la

granulometria del mineral.

d) Clasificacion de recursos

El reporte de recursos distingue tres categorias:

Y/

+» Recursos “medidos”, predichos con una confianza significativa.

Y/

+» Recursos “indicados”, predichos con una confianza razonable.

@

< Recursos “inferidos”.
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La clasificacion de recursos es una de las etapas mas criticas en la
evaluacién de un proyecto minero, Para poder captar una inversion todos
los inversionistas revisan los recursos medidos e indicados mas no los
inferidos, los inferidos tienen mayor riesgo, Para poder obtener un
financiamiento de inversores depende de la cantidad de mineral
(tonelaje) que exista en el yacimiento y sus leyes de mineral (Cu, Au, Ag,
Mo, ...).

Existen varios codigos internacionales para guiar la categorizacion de
los recursos los cuales son:
+» Cadigo Australiano: JORC (2012)
+ Caddigos Canadienses: CIM Guidelines (1996)
+ Caddigo Estadounidense: Circular 531 USGS (1980), SME
+ Caodigo Sudafricano: SAMREC (2016)
+ Caodigo Ruso
% Cadigo Chino
% Cadigo Chileno (2003)

En la figura 3.7, se pude visualizar a nivel mundial los codigos

internacionales que se aplican para estimar los recursos.

Figura 3.7: Paises Miembros del CRIRSCO (Setiembre 2019)

Fuente: Paises miembros de CRIRSCO (Setiembre 2019), original de http://www.crirsco.com
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http://www.crirsco.com/

El Perd cuenta con el Cédigo N° 774/03 que fue aprobado en

sesion de directorio de la BVL — Venture Exchange.

Este Codigo fue preparado teniendo como ejemplo y base el
CODIGO JORC de Australia de 1999, con el fin de establecer las pautas
a cumplirse en todo el informe de dominio publico relacionado a las
exploraciones mineras y los resultados de las evaluaciones geoldgicas, y
a los cédigos y traducciones semejantes y en uso como Canada, Estados
Unidos de Norte América, Africa del Sur, Inglaterra y Australia. ( Bolsa de
Valores de Lima - Cédigo N° 774/03, s.f., p. 2).

En la figura 3.8, podemos ver como se pueden distribuir los
recursos de mineral (recursos medidos, indicados e inferidos), después
de unos analisis de muestras de sondajes diamantinos, los bloques de
color rojo son los recursos medidos, los bloques de color verde son los

recursos indicados y los bloques de color azul son los recursos inferidos

Figura 3.8: Recursos Medidos, Indicados e Inferidos

Fuente: Xavier Xamery (2007)
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e) Definicidon de reservas

El modelo de recursos es uno de los principales insumos de la
planificacién minera estratégica, encargada de convertir los recursos en

reservas mineras. Las principales etapas son:

% Leyde corte 6ptimo (Cut off), ley de equilibrio entre pérdida y ganancia.

% Valorizaciéon econémica de los bloques expresado en USD.

« Determinacion del contorno geométrico de la mina al final de su vida
economica (para tajo abierto).

+ Eleccion de las fases de explotacion (para tajo abierto).

+ Determinacion de labores de extraccién y método de explotacién (para
mina subterranea).

+ Definicion de la secuencia segun la cual se extraeran los bloques de

la mina.
El reporte de reservas mineras distingue dos categorias:

+ Reservas “probadas”, provenientes de recursos medidos.

+ Reservas “probables”, provenientes de recursos indicados.

En la figura 3.9, Se observa que; para poder convertir los recursos
mineros a reservas, se debe considerar una serie de “factores modificadores”
de extraccibn como son; metalurgicos, econdmicos, de mercados de

commodities, aspectos legales, aspectos ambientales, sociales y politicos.

Figura 3.9: Reservas a Partir de los Recursos

Resultados de Exploracion

Recursos Minerales Reservas de Mena
Inferidos
Nivel en FrommTTm T e m mm t
aumento de . Indicados % Probables |
| 3 1
conocimientos | ______..-.... .
geoldgicos y ? . ammmm=T
confianza I Medidos : » Probados !
b o e e o - ——— v — - — - - - — - —— - - - - - - — 1
1 Consideracion de factores de mineria, metalurgicos, econémicos, de
mercadeo, legales ambientales, sociales y gubernamentales
=¥ s factores modificadores ——»

Fuente: Bolsa de Valores de Lima (2003)
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3.3 Geoestadistica

La estadistica, segun Mendenhall, Beaver, & Beaver, se ocupa de los
métodos cientificos para recolectar, organizar, resumir, presentar, analizar e
interpretar datos, asi como obtener conclusiones validas y tomar decisiones
razonables en base a dicho analisis. Analiza datos en un contexto de incertidumbre
gran parte de la estadistica es en tomar decisiones de gran parte de una poblacién

a partir de unos datos que son fragmentos de toda una poblacién (2006, p. 3).

Segun Matheron (1969), Geo significa tierra, entonces geoestadistica es
una rama de la estadistica aplicada que permite analizar datos que estan
estacionados en el espacio, puede ser en espacio 2D y 3D. (Citado en Garzén,
2018, p. 1)

Pone énfasis en:

+ El contexto geoldgico de los datos.
+ Larelacién espacial entre los datos.

+ Datos medidos con un soporte volumétrico y precision diferentes.

La geoestadistica trabaja con datos numéricos, los cuales pueden

corresponder a distintos tipos de variables:

«» Variables continuas (escalares). — Cuantitativas
«» Variables discretas (escalares enteros). — Cuantitativas

% Variables categdricas (nominales). — Cualitativas

La variable categorica se puede re-codificar en cédigos binarios para un
mejor entendimiento como por ejemplo le puedo llamar (1) a la brecha y (0) a roca

andesita y asi puedo evaluar cuantitativamente.

La geoestadistica se aplica para estudiar variables geoldgicas, geotécnicas

y/o geometalurgicas que caracterizan un yacimiento:

+ Leyes de elementos de interés, subproductos y contaminantes.

R/
0’0

Potencia y acumulacion de una veta.

*,

% Tipo de roca.

7
0’0

Densidad (gravedad especifica) de la roca.
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+ Parametros geomecanicos RQD, RMR.

7
0’0

Dureza de la roca.

«» Consumo de acido.

>

» Recuperacion metalurgica, etc.

)

Segun Emery en el Diploma de Postitulo en Evaluacién Geoestadistica de
Yacimientos (2021), indica que los analisis geoestadisticos intervienen en todas

las etapas de un proyecto minero tal como se detalla a continuacion:

e Campana de exploracion

v’ Evaluar y categorizar los recursos in situ.

v' Justificar la produccién de largo plazo.

v ;Donde perforar nuevos sondajes?

v' ¢ Qué malla de perforacion permitira generar recursos bancables?

o Estudios de perfil, pre-factibilidad y factibilidad

v/ Campafias de sondajes en malla mas reducida.

v' Modelamiento geoldgico (tipos de roca, mineralizacion).

v Estimacion local de recursos para determinar reservas mineras,
planificar la produccion de mediano y largo plazo, clasificar cada
bloque como mineral o estéril.

v' Reporte (inventario) de los recursos y reservas, detallando su
cantidad y su confiabilidad.

v’ Auditoria para comprobar la evaluacion.

o Explotaciéon

v" Mediciones en pozos de tronadura, canales, etc.

v Planificacion de corto plazo.

v’ Control de leyes: definir qué bloques mandar a planta o botadero.

v Reconciliacion mina-planta.

Uso de estimaciones locales: en la figura 3.10 podemos ver la
clasificacion de las leyes de explotacion (bloques) en mineral o estéril, segun
leyes estimadas de cobre. Entonces los resultados que utilizan la
geoestadistica es una prediccidn respecto al valor real, por experiencia de
expertos, Xavier Xamery recomienda realizar muchos estudios de simulaciones

y que las desviaciones estandar sean lo mas cercano a (0).
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Figura 3.10: Destino de las Unidades Selectivas de Explotacion

Fuente: Elaboracion propia

3.3.1 Variable Regionalizada

Para Emery (2007, p. 3) “Una variable regionalizada es una funcién que

representa el desplazamiento en el espacio de un atributo asociado a un

fendmeno natural (mineralizacion)” Ejemplos; Leyes (Cu, Au, Pb, Ag, As, Mo...).,

densidad de la roca, potencia y de una veta, manto, tipo de roca, etc.

Figura 3.11: Variable Regionalizada en un Espacio Unico
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3.4 Estudio exploratorio de datos

Estudiar la cantidad, calidad y ubicacién de los datos disponibles para analizar

una o varias variables regionalizadas

+ Tipos de datos.
< Malla de muestreo.

@

+ Analisis estadistico, uni y multivariable.

@

+ Analisis espacial.

Definir las zonas de estudio

@

% Fronteras entre zonas.

@

+ Andlisis de contacto.
Definir los datos y variables a utilizar

% Soporte (tamano de compdsitos).

@

% Seleccion de datos validos (tratamiento de valores extremos).

@

++ Variables relevantes.
Identificar dificultades o problemas en los datos:

+ Datos erroneos o inconsistentes

+ Datos extremos o atipicos

+ Datos bajo el limite de deteccion

+ Datos repetidos

+ Datos mal posicionados

+ Datos ausentes (variables sub-muestreadas)

+ Muestreo preferencial (no probabilistico / a conveniencia)
+ Calidad del modelo geoldgico

+ Fronteras entre dominios o unidades geolégicas

+ Relaciones complejas entre variables

+ Consistencias entre distintas fuentes de informacion
+ Derivas o tendencias sistematicas

+» Efecto proporcional
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3.4.1 Distribucion Estadistica Cuantitativa

Dan representaciones de la distribucidén estadistica de los datos,

considerando cada variable individualmente.
Estas representaciones pueden depender de:

% Soporte volumétrico de la medicion

@

% Malla de muestreo: regular, irregular o preferencial
3.4.1.1 Histograma

Es un grafico que representan la frecuencia de ocurrencia de datos en

clases.
3.4.1.2 Estadistica Elemental

Segun Emery (2007, pp 9-10 ), si utilizamos el Excel u otro
programa para representar los histogramas, también podemos calcular
rapidamente resumenes estadisticos basicos de distribucion de valores

como son:
Medidas de posicion

% Media
< Cuantiles: mediana, cuartiles, quintiles, deciles, percentiles
« Minimo, maximo

« Moda
Medidas de dispersion

« Varianza, desviacion estandar
< Coeficiente de variacion

+ Rango, rango Inter cuartil
Medidas de forma

+ Coeficiente de asimetria, coeficiente de aplanamiento (curtosis)
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3.4.1.3 Desagrupamiento

La operacion de desagrupamiento (declustering) consiste en
ponderar los datos en funcion de su grado de aislamiento: los datos
ubicados en las areas mas densamente muestreadas deben recibir
menor ponderacion que los datos en areas menos muestreadas (Emery,
2007, p. 48)

Desagrupamiento por el método de las celdas

Cada celda tiene el mismo peso, el cual se reparte entre los datos
contenidos en esta celda. Se recomienda elegir un tamafo segun la malla de

sondajes. Ver el ejemplo de la figura 3.12

Figura 3.12: Desagrupamiento por Celdas
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Fuente: Xavier Emery (2007)
3.4.1.4 Diagrama de Caja

Permite resumir algunas caracteristicas de la distribucién, de una

variable cuantitativa tal como su simetria y su dispersion, en un grafico
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de una dimension, en la figura 3.13 se puede ver como se representa una

figura de este tipo.

Figura 3.13: Diagrama de Caja para Leyes de plomo
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Cuantil  Primer ‘ Ter Cuanti
. ercer uanti
25%  cuarti Mediana ol 97.5%

Fuente: Xavier Emery (2007)
3.4.1.5 Histograma Acumulado

Simplemente la sumatoria de cada histograma segun su clase,

al final tiene que sumar 100%.
3.4.2 Analisis Multivariable
3.4.2.1 Grafico de dispersion o nube de correlacion (“scatterplot”)
Visualiza los valores de una variable en funcién de otra, sirve para:

« Ver la relacion par a par de ambas variables

< Detectar valores aberrantes

3.4.2.2 Coeficiente de correlacion

También se le conoce como Pearson, es un indice entre -1y 1 de
la “similitud” entre dos variables. Es sensible a la presencia de valores

aberrantes y no detecta relaciones no lineales.
3.4.3 Comportamiento espacial
3.4.3.1 Despliegues y mapas

Para Emery (2007, p. 8), El despliegue y mapa nos ayuda a

verificar la ubicacién de los datos en el espacio y tener una idea preliminar
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de la distribucion / continuidad espacial de la variable regionalizada en

estudio:

% Mineralizacion
s Alteracion
% Litologia

% Leyes, densidad, potencia, etc.
Tipos de despliegue

@

% Proyecciones en plantas y secciones; vistas 3D

++ Caodificar datos por colores, por indicador o por simbolos
3.4.3.2 Nubes direccionales (swath plots)

Permiten detectar efectos proporcionales y observaciones
atipicas, asi como estudiar la homogeneidad espacial de los datos
(identificar tendencias o cambios en la continuidad espacial de los

valores).

3.5Modelos probabilisticos

Segun Emery (2007, p. 99), “un modelo probabilistico nos ayuda a conocer en
donde no se tiene valores a partir de las muestras que se tiene de una variable

regionalizada”.
3.5.1 Limites de la Estadistica Clasica

Cuando los valores son independientes la prediccion del valor no

muestreado tiende a da resultados poco confiables.

Figura 3.14: La interpretacion clasica carece de realismo

Fuente: Xavier Emery (2007)
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3.5.2 Modelo Geoestadistico

Segun Alfaro (2007), considera “interacciones” entre las observaciones,

de modo de tomar en cuenta sus dependencias espaciales (p. 18).

Figura 3.15: La Interpretacion Realista

Fuente: Xavier Emery (2007)

Segun Emery (2007, p. 29), postula que las distribuciones son
invariantes por traslacién en el espacio (hipétesis de estacionalidad). En

particular:

% La distribuciéon de Z(x) no depende de la posicion del sitio x (es la
misma en todo el espacio)

+ La distribucion conjunta de Z(x) y Z(x") no depende de la posicidon
absoluta de los sitios x y X', sino de su posicion relativa, es decir; h= X’
- X.

+ ldea de “homogeneidad espacial”, que deberia ser aceptable (al

menos, a escala local) en cada unidad geologica

Una segunda simplificacion consiste en considerar solamente los

parametros (momentos) mas relevantes de la funcién aleatoria. Estos son:
Esperanza o media: m = E{Z(x)}
Varianza: ¢2= var{Z(x)} = E{Z2(x)} — m?
Covarianza: C(h) = cov{Z(x +h),Z(x)} = E{Z(x +h) Z(x)} — m?2
Variograma: y (h) = var{Z(x +h) -Z(x)} / 2 =E{ [Z(x + h) - Z(x)]2}/ 2

La covarianza y el variograma se refieren a la relacion existente entre

pares de valores.
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3.6 Variograma Experimental

La variografia se compone de herramientas que sirven para analizar la
distribucion y correlacion espacial de una variable regionalizada. Determinan la
relacion (contraste o desemejanza) que hay de la variable para un par de muestras
que se encuentran a ciertas distancias, direcciones y tolerancias especificas. Para
analizar la informacién de la variografia se utilizan graficos de distancia contra valor
del variograma en una o varias direcciones y, para casos multidireccionales también
puede utilizarse el llamado mapa variografico con el que se pueden apreciar mejor
las tendencias de continuidad. Entre mas pequefio el valor del variograma mas
relacion hay entre los datos que se separan por la distancia analizada. Los
variogramas son una herramienta potente y necesaria debido a que a partir de ellos
se puede realizar la estimacion por Kriging, que es la técnica de interpolacion de
datos mas usada actualmente (Carrasco, Miller, Sullivan, Silvia, & Fuenzalida,
2004).

Puede ocurrir que dentro de los datos ciertos valores sean notoriamente
diferentes al resto. Estos se conocen como outliers o valores extremos. Su
presencia puede influir significativamente en los resultados de la estimacion
generando sobre-estimaciones o subestimaciones en un entorno cercano a ellos,
por lo tanto, se debe realizar un analisis del impacto de los criterios utilizados para

manejarlos antes de tomar una decision.
Objetivo del Analisis Variografico
¢Cuan continua es la variable en el espacio?
Pasos para seguir:
1) Calcular un variograma experimental a partir de los datos disponibles.
2) Modelar este variograma por una funcién teoérica.

3) Validar el modelo.

25



3.6.1 Definicion e Interpretacion

Denotemos como {x«, @ =1... n} los sitios de muestreo y como z(x) la

variable regionalizada.

“El variograma experimental mide la desviacion cuadratica promedio

entre dos datos en funcion de su separacion” (Emery, 2021):

1 2
Xh) = WNE(;)[Z(%) = Z(xp)]

Doénde: N(h) = {(a, B) tales que x. — xz = h}
[N(h)| es el numero de pares contenidos en el conjunto N(h)

Se ve que el estimador anterior consiste en reemplazar la esperanza en

la expresion del variograma teorico.

»n) =%E{Bﬂc+h )=z ¥

3.6.2 Ejemplo de Aplicaciéon
Consideremos las siguientes observaciones espaciadas cada 100 m

5 3 6 4 2 1 1 2 4 3 2(%leyesde zinc)

1
7(100 m) = -

0(22+32+22+22+12+02+12+22+12+12)=1.45
X

1
)7(200m)=n(12+12+42+32+12+12+32+12+22)=2.39
X

1
P(300m) = —— (12 + 12+ 524 32 + 02 + 32 + 22 + 02) = 3.06

1
2x1

7(1000 m) = (32) = 4.5
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3.6.3 Tolerancia en los Parametros de Calculo en Mallas Irregulares

Cuando la malla de muestreo es irregular, se suele definir parametros de

tolerancia, tanto en la longitud del vector h como en su orientacion.

Figura 3.16: Region de Tolerancia T(h) en un vector h (bidimensional)

ancho de banda

Fuente: Xavier Emery (2007)

Comenzar en un nodo y comparar su valor con todos los nodos que
caigan dentro de la tolerancia de separacién y tolerancia angular, tal como se

puede observar en la figura 3.17.

1
Xh) = ZIN—(II)II%)[Z(u) —Z(u+h)]?

Figura 3.17: Tolerancia en un Nodo de Malla Irregular

Fuente: Xavier Emery (2007)
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Después de eso, pasar al siguiente nodo tal como se pude ver en la figura
3.18 y asi sucesivamente para todos los nodos y todas las separaciones, para

poder obtener los resultados y crear el grafico del variograma.

Figura 3.18: Tolerancia en un Siguiente Nodo de Malla Irregular

Fuente: Xavier Emery (2007)
3.6.4 Parametros a Definir para Calcular un Variograma Experimental

«» Direccion de interés: azimut, inclinacion

+ Distancias de interés: paso (distancia elemental), numero de pasos

+ Tolerancia en la direccion: tolerancia angular (en acimut y en inclinacion), anchos
de banda (horizontal y vertical)

«» Tolerancia en las distancias

Figura 3.19: Variograma Experimental con Tolerancia Angular de 90°

_Variograma omnidireccional

16.0_

12.0_ -~ oecal

Variograma
=]
(=]
|

T T T 1
0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00

Distancia (km)

Fuente: Xavier Emery (2007)
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3.7 Modelamiento de Variograma

Segun Emery (2007, p. 30), el variograma experimental requiere ser modelado

cuando:

@

% Es incompleto (se hizo solo para ciertas distancias y direcciones en el
espacio).
+ No cumple las condiciones matematicas de una funcién variograma.

El variograma experimental fue definido como:

1 2
Xh) = WNZ(EI)[Z(%) = Z(xp)]

El variograma tedrico se comprende con la siguiente férmula:

KR =1E{Z&k+h ) — z(x)kf

1
2
3.7.1 Propiedades del Variograma Teoérico

¢ Funcion positiva: y(h) = 0
% Funcion par: y(h) = y(—h)
+ Nulidad en el origen: y(0) =0

% Funcion de tipo negativo condicional
k ko k

VA, ... ke Rtalesque D 11 =0,V Xy, ... Xi, 2227 Liiy(Xi— X)) <0
i=1 i=1j=1

Esta propiedad es una condicién necesaria y suficiente para que y sea el
variograma de una funcién aleatoria. El adjetivo condicional se refiere al hecho
de que la desigualdad es valida solo para una clase restringida de ponderadores

(M, ... M), @ saber, los de suma total nula (Emery, 2007, p. 44).

3.7.1.1 Comportamiento para distancias muy pequefnas

Segun Emery (2007, p. 34), mientras mas regular es el variograma

en el origen (distancias cercanas a 0), mas regular es la variable
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regionalizada en el espacio. Se distingue tres tipos de comportamiento

para el variograma:

@,

+« Derivable: variable regionalizada muy suave

@

+ Lineal: variable regionalizada continua

@

+ Discontinuo (“efecto pepita”): variable regionalizada erratica.
3.7.1.2 Comportamiento para distancias muy grandes

Frecuentemente, el variograma se estabiliza en torno a una
meseta cuando la distancia crece infinitamente, en la figura 3.20, se

explica la meseta y alcance de un variograma.

Figura 3.20: Variograma con Meseta

Fuente: Xavier Emery (2007)

A veces, el variograma sigue creciendo infinitamente, tal como se puede

observar en la figura 3.21.

Figura 3.21: Variograma sin Meseta

1.00_]

80_]

40_]
20_]

00_] :
0. 20 40 60. 80. 100.

Distancia

Fuente: Xavier Emery (2007)
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También existen variogramas con comportamientos direccionales, de

periodicidad, efecto de hoyo.
3.7.2 Modelos Elementales de Variograma
3.7.2.1 Efecto pepita

Para Emery (207, p. 48), “este modelo se traduce en una ausencia
total de correlacién en el espacio: dos datos distintos tienen valores
independientes”, el variograma de este efecto la meseta C se define

como:

Osih=0

h) =
y(h) =| C en caso contrario

Figura 3.22: Variograma Pepitico y variable Regionalizada Asociada

Fuente: Universidad de Chile (2021)

3.7.2.2 Modelo Esférico

Para Emery (207, p. 49), “el variograma esférico de alcance a y meseta

C se define como:"

3lh| 1 |h|S3
Cioa—2C0 }silh|<a

C en caso contrario

y(h) =|
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Figura 3.23: Variograma Esférico y Variable Regionalizada Asociada

Fuente: Universidad de Chile (2021)

3.7.2.3 Modelo Exponencial

Para Emery (207, p. 50), “el parametro a es el alcance practico:
corresponde a la distancia para la cual el variograma llega al 95% de su

meseta C”. El variograma exponencial de parametro de alcance a y

I
meseta C se define como: y(h) =C {1 —exp (%)}

Figura 3.24: Variograma Exponencial y Variable Regionalizada Asociada

Fuente: Universidad de Chile (2021)

3.7.2.4 Modelo Gaussiano

Para Emery (207, p. 50), “el variograma Gaussiano de parametro de

Y.

|n|?

a

alcance a y meseta C se define como; y(h) = C {1 —exp (
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Figura 3.25: Variograma Gaussiano y Variable Regionalizada Asociada

Fuente: Universidad de Chile (2021)
3.7.2.5 Modelo Potencia

Este variograma no posee alcance ni meseta, segun Emery (207, p. 52),

“el variograma potencia de pendiente w y exponente 8 se define como:”
y(h) = w|h|®

Figura 3.26: Variograma Potencia y Variable Regionalizada Asociada

Fuente: Universidad de Chile (2021)

Emery (2008) define que “este variograma crece en forma indefinida. El
exponente O puede variar entre 0 (variograma pepitico) y 2 (variograma

parabdlico). El modelo se llama lineal cuando el exponente vale 1” (p. 52).
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2.7.3 Modelamiento de un Variograma Experimental
2.7.3.1 Modelos Anidados

Para obtener modelos mas complejos, se puede sumar varios

variogramas elementales. Se habla de “variogramas anidados”.

y(h) =y1(h) + y2(h) + - + ys(h)

El uso de variogramas anidados permite modelar cambios de
pendientes en los variogramas direccionales, tal como se puede ver en la
figura 3.27.

Figura 3.27: Variograma Aninados Obtenidos por la Suma de un Efecto Pepita y dos

Modelos Esféricos

1 20__Variogramas anidados

60_]

Variograma

0 40 80 120 160 200.

Distancia [m]

Fuente: Xavier Emery (2007)
2.7.3.2 Efecto Pepita

El concepto de variogramas anidados permite explicar una de las
causas del efecto pepita: se trata de un modelo anidado de alcance muy

corto con respecto a la escala de observacion (“micro-estructura”).
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Figura 3.28: Génesis de un Efecto Pepita

1.20_Escala microscopica 1.20_Escala macroscopica
100 100 B
80_] 80_]
'Y 60_] 'Y 60_]
40 40
i - ]
.20 20_|
no_] 00 _]
T T T 1 T T T T
o 20 40 6.0 B0 100 8 40. a0 120 160
Distancia Distancia

Fuente: Xavier Emery (2007)

Otras causas que generan un efecto pepita en el variograma experimental:

es inversamente proporcional al volumen (soporte) de la muestra
+ Errores en la ubicacion de los datos
+ Muestreo preferencial en zonas de mayor variabilidad

+»+» Soporte de la medicion demasiado pequefo:

2.7.3.3 Anisotropias

1
200,

+» Soporte de la medicion demasiado pequefio: la amplitud del efecto pepita

Para Emery, “una forma para detectar las anisotropias consiste

en graficar el mapa variografico, o sea el mapa de valores del variograma

experimental en funcion de la separacién (distancia y orientacion)” (2007,

p. 54).

Modelamiento: anisotropia geométrica

Para Emery, “el mapa variografico dibuja elipses (2D) o elipsoides

(3D). Sélo se requiere especificar las direcciones principales

(ortogonales) y los alcances correspondientes” (2007, p. 55).
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Figura 3.29: Variograma con una Anisotropia Geométrica

Fuente: Universidad de Chile (2021)
Modelamiento: anisotropia zonal
El mapa variografico dibuja bandas.

Figura 3.30: Variograma con una Anisotropia Zonal

Fuente: Universidad de Chile (2021)
2.7.3.4 Reglas de Ajuste de Variogramas

Por ejemplo, si el modelo de variograma fuera de tipo esférico en
una direccion y exponencial en otra, ¢cual seria su expresion en una

direccién diagonal?

36



Figura 3.31: Variograma con 3 variables

Fuente: Universidad de Chile (2021)

Al realizar un ajuste manual se realiza en prueba y error, se evalua el

variograma para poder;

Determinar el efecto pepita.
Determinar los alcances y mesetas en cada direccion.
c. Determinar la cantidad y los tipos de modelos que se anidaran

para el ajuste.
Considerando todo ello obteniendo asi una ecuacioén de la varianza:
y(h) = 0.1pepita + 0.9 exp(200m, 120m, 50m) + 0.3 exp(oo, 120m, 50m) + 0.2exp (oo, o0, 50m)

Figura 3.32: Variograma Ajustado de 3 Variables

Fuente: Universidad de Chile (2021)
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3.8 Estimacion Local por Interpolacion

La estimacion se realiza en un soporte pequefio como las unidades o bloques
dentro del yacimiento, se puede utilizar para determinar zonas de mayor interés (ricas
individualmente) y para direccionar la explotacion. Es tan importante como la
estimacion global, dado que errores locales pueden afectar al negocio en el corto

plazo.

Figura 3.33: Interpolacion de un Bloque

Fuente: Xavier Emery (2008)

Se busca estimar el valor desconocido de una variable regionalizada en un
sitio dado del espacio, o el valor promedio de esta variable en un bloque, utilizando
para ello los datos disponibles alrededor de este sitio o bloque. La técnica mas

utilizada para realizar estimaciones es el Kriging.
3.8.1 Kriging

Para Emery (2007, p. 91), el kriging es un interpolador basado en el

modelo de funcion aleatoria, que consiste en ponderar los datos segun:

1. Sus distancias al sitio a estimar.
2. Las redundancias entre los datos (posibles agrupamientos).

3. La continuidad espacial de la variable regionalizada (variograma).

Segun Matheron el krigeado consiste en efectuar una ponderacién, es

decir atribuir un peso a la ley de cada muestra, estos pesos se calculan de
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manera de hacer minima la varianza de estimacion resultante, considerando las
caracteristicas geométricas del problema (formas, dimensiones e implantacion

relativa del panel y de las muestras) (1969, p 47).

Segun Matheron (1969, p. 47), el kriging cuantifica la precision de la

estimacion, el sistema de kriging se obtiene al plantear tres restricciones:
a. Restriccién de linealidad

Sea z(x) la variable regionalizada en estudio, {xq,a=1 ...}

los sitios con datos y X el sitio que se busca estimar.

La primera restriccion consiste en escribir el estimador como

una combinacion lineal ponderada de los datos:

n
Z(XO) =a-+ Zla Z(Xa)
a=1
Buscar los ponderadores {1, a=1 ... n}

b. Restriccidon de insesgo

En el modelo probabilistico, el error cometido debe tener una

esperanza nula:
E[Z*(X0) — Z(X0)] =0
¢. Restriccion de optimalidad

Se busca minimizar la varianza del error cometido (varianza de

kriging), Minimizar var[Z*(Xo) — Z(Xo)]
3.8.2 Plan de Kriging
¢ Cuales son los datos para utilizar en la estimacion?

Segun Emery (2007, pp. 66-67), se puede utilizar todos los datos

disponibles (vecindad unica) o sélo una parte de ellos (vecindad movil). La
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palabra vecindad se refiere a la zona del espacio, centrada en el sitio a estimar,

donde se busca los datos que serviran en la estimacion.
Forma de la vecindad mévil

Idealmente, la vecindad deberia tener la forma de las curvas de
iso-correlacion, para tomar en cuenta la anisotropia en la correlacion

espacial de los datos.

Por lo general, para simplificar, se toma una vecindad en forma
de elipse (2D) o elipsoide (3D).

Division en sectores angulares

Para mejorar la reparticion de los datos en torno al sitio a estimar,
es recomendable dividir la vecindad en sectores angulares y buscar datos

en cada sector.

Figura 3.34: Vecindad Eliptica Dividida en Cuadrantes

Busqueda de tres datos por cuadrante

o

* dato seleccionado

o dato descartado

Fuente: Xavier Emery (2007)
Validaciéon Cruzada

Para verificar el desempefo de la estimacion se utiliza la técnica de
validacién cruzada, con la que a partir del mismo plan de Kriging se estima
cada uno de los datos en funcién de los demas, determinandose la diferencia

entre el valor estimado y el valor real mediante un analisis estadistico.
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3.8.3 Kriging Ordinario

Es otro tipo de Kriging donde se considera que la media de la variable
a estimar no es conocida. Esta variante otorga mayor flexibilidad que el
Kriging Simple, puesto que la media de la variable puede variar a escala
global, siempre y cuando permanezca aproximadamente constante a escala
local, permitiendo entonces enfrentar los casos de variables cuya media no

es rigurosamente constante en el espacio (presencia de tendencias)
Hipétesis

+ Se desconoce la media de la variable regionalizada

++ Se conoce el variograma y(h), el cual puede o no tener meseta

Segun Emery (2007, p. 92), el considerar el valor de la media como
desconocido permite generalizar el estimador a situaciones donde esta media no
es constante en el campo: la media puede variar de una region a otra del espacio,
siempre que sea aproximadamente constante en cada vecindad de kriging.

Estimador mas “robusto”.
Restriccion de linealidad

La estimacidon en un sitio se escribe como una combinacién lineal

ponderada de los datos circundantes, ubicados en los sitios, {xq, a =1 ... n}:

n

Z*(Xo) =a+ 3 Aa Z(Xa)

a=1
Restriccion de insesgo

La esperanza del error de estimacion es:

n

E[Z*(Xo) — Z(X0)] = a + 3 A E[Z(Xa)] — E[Z(X0)]

a=1

E[Z*(Xo) —Z(X0)]=a+[X la—1]m

a=1
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Siendo m desconocida, la Unica alternativa es plantear

n

a=0 y21a=1

a=1
Restriccion de optimalidad

La varianza del error de estimacion se expresa en funcién del variograma:

n n n

var|[Z+(xo) — Z(x0)] = D AaAgy(xa — x8) + 2 D Aay(xa — X0)
a=1p=1 a=1

Segun Emery, “la minimizacién de esta expresion bajo la restriccion de

insesgo requiere introducir una incégnita adicional llamada multiplicador de

Lagrange, denominada u" (2007, p. 130).

Sistema de ecuaciones finales

n

> A =1
oa=1

a=20

n

{v a=1..1n72 Agy(xe—xp) — 1 =y(xs— Xo)
p=1
- .

Mide la influencia de los

Mide las redundancias
datos sobre el valor a

entre datos

estimar
Escritura matricial del sistema de ecuaciones
Y(x1—x1) YEi—x) 1 4 Y(X1 — Xo)
( : es . ) ( H ) =:( : )
Yo —%1) .. Ya—x) 1 4 Y(Xn — X1)
1 1 0 -—u 1
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Se resuelve por inversidon matricial o pivote de Gauss.
Precision de la estimacion

El valor minimo de la varianza del error de estimacion se llama varianza de

kriging ordinario:

n

O-I%o(xO) =2 V(xa_ Xo) — u

a=1

En general (no siempre) se tiene

g, (xg) < 02

Para clasificar los recursos y reservas nos basamos en el error a partir de la

desviacion estandar del Kriging, se muestra en la tabla 1.

Tabla 1 Categorizacién de Reservas Segtn los Autores: Diehl & David (1982)

Autores Probada Probable Posible Inferida
Diehl & David Error: £10% Error: £ 20% Error: £ 40% Error: £ 60%
(1982) Conf.:>80% Conf.:>60 - 80% Conf.:>40-60% Conf.:> 20 - 40%
Wellmer Error: £10% Error: £ 20% Error: £30% Error: £ 50%
(1983) Conf.:> 90% Conf.:> 90% Conf.:>90% Conf.:> 90%

Nota. La precision se expresa en funcion de la desviacion estandar kriging y el valor estimado

kriging.

Categorizacion de Recursos por Kriging
Por la varianza de estimacién del Kriging
Xp: Valor medio del bloque

Y4: Varianza del bloque
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Y = VY2Desviacion estandar de bloques

Y2 %100% Coeficiente de variacion del krigeado
XB

Si Y < al 25% de Xz — Medido
SiYp>al 25% y < 45% de Xz — Indicado
Si Yp> al 45% de X5 — Inferido

3.8.4 Propiedades del Kriging

Nivel de Suavizamiento: Hay que fijarse en el nivel de suavizamiento que
presenta la estimacién. Para realizar esto existen distintas herramientas como la
comparacion entre los resultados y las muestras. Existen otros métodos como el

vecino mas cercano o con un analisis de cambio de soporte.
3.9 Conciliacién del Modelo

La conciliacion del modelo se refiere a la comparacién entre los resultados
del proceso de estimacion (prondsticos) con los nuevos datos provenientes de la
explotacion minera (in situ) o de nuevas campafas de sondajes. El analisis de las
desviaciones sirve para generar medidas de accion en las diferentes etapas del
proceso de estimacion, con el fin de tener un mejoramiento de los modelos, lo que
puede traducirse en un mayor cumplimiento de los planes mineros y en una mayor

certeza para el valor del negocio.

Para llevar a cabo la conciliacion se deben tener en cuenta las siguientes

consideraciones:

Unidad Basica de Conciliaciéon: Se define como el volumen sobre el que se llevara
a cabo la conciliacion. En general se escoge como medida el soporte del modelo
de bloques, también puede ser un volumen representativo de un horizonte temporal
especifico o la comparacion de un modelo completo actualizado con informacién de

nuevos sondajes.

Variable a Conciliar: Es importante definir la variable a conciliar que no

necesariamente es una ley metdlica, ya que también puede ser un parametro del
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modelo geoldgico como la alteracion, mineralizacién, densidad u otro parametro

geo-metalurgico o geotécnico segun la necesidad.

Método de Explotacion: Para cada método de explotacion se tendran diferentes
formas de realizar la conciliacion. Esto es debido a los fendmenos particulares que
los controlan, por ejemplo, en una mina subterranea de tipo block caving, es mas
comun realizar la conciliacion con el material extraido desde los puntos de
extraccién antes de la entrada de dilucion, mientras que en rajo, se debe hacer una

ponderacion de los pozos de tronadura que componen la unidad de conciliacion.

Calidad de la Informacién: La informacién con la que se realiza la conciliacion
debe ser de alta calidad, por lo que esta debe ser validada y analizada antes de
utilizarla. También es importante considerar una medida de la densidad de roca

para tener una mejor representatividad de la realidad de los finos.

Representacion de los Datos: Para poder hacer la conciliacion se pueden tomar
en cuenta diferentes atributos como las unidades geoldgicas, la categorizacion,
diferentes leyes de corte o zonas operacionales de la mina, con el fin de identificar

cual es el nivel de variabilidad [30].

Horizonte Temporal: Se debe definir bajo qué horizonte realizar la conciliacion,
teniendo en cuenta que para un menor horizonte temporal existe una mayor
variabilidad (por ejemplo, una conciliacién semanal) con respecto a un horizonte

mayor (conciliaciéon anual).
Serie de herramientas que sirven para el analisis de la conciliacion de datos:

Curvas Tonelaje Ley: Se puede observar la sobreestimacion o subestimacion de
las leyes y tonelajes al comparar la curva tonelaje ley determinada a través del
modelo de recursos respecto a la desarrollada a partir del material realmente

explotado.

Diagrama de Dispersion con Leyes de Corte: A partir de esta herramienta se
obtiene la cantidad de material que realmente fue enviada por planificacién al
destino que le corresponde por su ley. Un bloque subestimado, en vez de ser

enviado a procesar, puede ser enviado a botadero o bloques que no debian ser
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parte de la envolvente econdmica del yacimiento pudieron ser considerados dentro

de ésta.

Error Relativo Segun Leyes o Cronologia: Se grafica el error relativo entre los
datos in-situ respecto a los resultados de la estimacion por cronologia (horizonte
temporal) o segun las leyes para poder apreciar periodos con malas conciliaciones

o la existencia del efecto proporcional (mayor variabilidad en zonas de ley mas alta).

3.10 Definiciéon de Términos Basicos

« Algoritmos: Segun Fadul (2004), “Es una serie de pasos organizados, que
describe el proceso que se debe seguir, para dar solucion a un problema

especifico” (Citado en Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo, 2004).

« Matlab: “Es una plataforma de programacion disefiada especificamente para
que ingenieros y cientificos analicen y disefien sistemas y productos que
transforman nuestro mundo, un lenguaje basado en matrices que permite la
expresion mas natural de las matematicas computacionales” (MathWorks,
2018).

+ Leyes de Corte: Leyes que delimitan a la reserva minera ya que cualquier valor
menor a esta significa que el mineral no es econémicamente explotable. El
calculo de este valor se considera el primer disefio en un proyecto minero del
ingeniero de minas. Asegura la utilidad minima o la no pérdida en una operacion
(Calder, 2001, p. 32)

« Commodities: “En un sentido muy basico, un commodities es un material
tangible que se puede comerciar, comprar o vender. En mineria es los precios
de los minerales como el Oro, Plata, Cobre, ... “ (Instituto de Estudios Caja Sol,
2021).

+ Optimizacion: “Ejecuciéon de medidas para mejorar un proceso, como en el
caso minero, de extraccion que nos va a dar resultados econdémicos
contabilizables, haciendo mas efectivo y eficaz ha dicho proceso” (Valderrama
Gutiérrez, 2018, p.12).
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+ Yacimiento Mineral: Es una formacion dentro de la corteza terrestre con una
concentracion estadisticamente significativa de minerales. Esto, como
consecuencia de procesos geoldgicos que han producido la acumulacion de
materia prima. Es decir, un yacimiento es un espacio donde naturalmente se
han depositado una gran cantidad de minerales (Westreicher, 2021).

Cabe senalar que los minerales son elementos que se extraen de la naturaleza
para aprovechar sus propiedades, pudiendo servir como materia prima para
distintos procesos industriales. Asi, destacan el oro, el cobre, la plata, el zinc,

etc.

+ Recurso Mineral: Es una concentracion u ocurrencia de material natural,
sélido, inorganico u organico fosilizado terrestre, de tal forma, cantidad vy
calidad, que existen perspectivas razonables para una eventual extraccion
econdémica. La localizacién, tonelajes, contenidos de los elementos o minerales
de interés, caracteristicas geoldgicas y el grado de continuidad de la
mineralizacion es estimada, conocida o interpretada a partir de evidencias
geoldgicas, metalurgicas y tecnolégicas especificas (Clasificacion y

definiciones tomadas del Cédigo Chileno, 2016, p. 4).

+ Reserva Mineral: Es aquella porcién del Recurso Mineral Medido o del
Recurso Mineral Indicado que es econdmicamente extraible de acuerdo a un
escenario productivo, medioambiental, econémico y financiero derivado de un
plan minero y en cuya evaluacion se han considerado todos los factores
modificantes (mineros, metallrgicos, econdémicos, financieros, comerciales,
legales, medioambientales, infraestructura, sociales y gubernamentales). La
Reserva Mineral incluye pérdidas y diluciones con material ajeno circundante a
esa porcién de Recurso Mineral y que lo contamina por efectos de la extraccion

minera (Clasificacion y definiciones tomadas del Codigo Chileno, 2016, p. 4).

+ Revisiones de Mapeo: Se deben revisar las interpretaciones que realizan los
geodlogos sobre las muestras y confirmar que siguen los protocolos definidos
en el yacimiento para que asi exista una coherencia geoldgica. Las revisiones

de mapeo deben ser un proceso de discusion, un trabajo en equipo que permita
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determinar los problemas de interpretacion y sus respectivas soluciones
(CODELCO, 2007).

Blancos: Uso de muestras de testigos o de preparacion, de los que se tenga
conciencia que tengan una muy baja o no detectable concentracion del
elemento que se quiere analizar (estéril). Se utiliza para controlar la
contaminacién de las muestras o de los equipos de muestreo (Smee and
Associates Consulting Ltd, 2021, p. 14).

Duplicados: Los duplicados corresponden a muestras que en teoria deberian
ser idénticas. Se extraen ambas de un lote comun bajo las mismas
caracteristicas de muestreo, y posteriormente son enviadas a analisis para
comprobar cierto tipo de error. De esta forma se valida la precision de la
medicion de una variable (cuando la dispersién del error de medicién es
pequena). Se pueden incluir en diferentes etapas teniendo objetivos diferentes.
Los duplicados externos corresponden a material pulverizado. Son
enviados a diferentes laboratorios y su objetivo es determinar la exactitud

analitica del laboratorio primario (Caceres, 2015, p. 19).
Valor Actual Neto (VAN o VPN): “El van es el valor de los flujos de ingresos

y egresos futuros, actualizados a una tasa de descuento” (Gala Soldevilla,
2019)
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CAPITULO IV
METODOLOGIA DE INVESTIGACION
4.1 Enfoque
El presente trabajo consiste en una investigacion:

Buenas practicas de predicciéon cuantitativa de recursos y reservas de
mineral, utilizando programas en el Matlab. La prediccion y algoritmos se realizan
con una estrategia experimental y probar la relacion Causa-Efecto, la causa es la
aplicacion de la Geoestadistica con el apoyo del programa Matlab y como efecto la
prediccion del tonelaje y leyes de mineral en recursos y reservas de un yacimiento
minero con dos variables (Cobre y Oro), con una ley de corte minima que debe

cubrir su costo total, todo ello segun la clasificacion de recursos adaptada del JORC.

4.2 Diseiio de la investigacion

El disefio es experimental para obtener con el menor error posible las leyes
de Cobre y Oro y sus cantidades (toneladas métricas) de un yacimiento minero, se
realiza varias iteraciones de las variables para una mejor obtencion de resultados,

se sigue la siguiente secuencia:

Figura 4.1: Flujo de Secuencia Para la Prediccion de Recursos y Reservas

Estudio

Analisis Variografico

alidacion de
Modelos
Variograficos

riging: Contrucciéon
y Modelamiento

Prediccion de
Recursos y
Reservas

Fuente: Elaboracion propia
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4.3 Poblaciéon y muestra

Se cuenta con los datos de 31 sondajes diamantinos que se realizaron como
proyecto greenfield o terreno a campo abierto. Para desarrollar la investigacion se

emplearon los archivos de Survey, Geology, Collar y Assays, estos contienen:

« Survey: Codigo de sondaje, distancia, azimut, inclinacién (algunos sondajes
presentan desviaciones).

+ Geolgy; Cadigo de sondaje, distancias from & to, litologia (nombre o
cédigo).

+ Collar: Cédigo de sondaje, coordenadas de ubicacion (Este, Norte y Cota).

« Assays: Cédigo de sondaje, distancias from & to, ley de mineral (Cobre y

0ro).

Figura 4.2: Resultados de los Sondajes Diamantinos

Fuente: Elaboracion propia

Para poder procesar esta informacion con el Matlab, se requiere las
coordenadas de cada ley de mineral con sus respectivas litologias, para ello;
mediante conceptos matematicos de geometria analitica (vectores en 3D), se
calcula apoyados en Excel y se debe guardar en formato “.DAT”, que facilmente
podemos visualizar con Bloc de Notas y corregir si hay alguna informacion que se
considere, una vez realizado los calculos se tiene un total de 2,890 datos para ser
procesados, el cual contiene las coordenadas (Este, Norte y Cota), ley de Cobre,

ley de Oro y litologia. En la figura 4.3 se observa la presentacion de los datos

50



obtenidos, cabe mencionar que se descuenta los valores minimos de las

coordenadas ya que el Matlab lo reconoce con valores pequefios.

Figura 4.3: Formato de Informacion para Matlab

_| Data: Bloc de notas

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
Eondajes de exploracion

6

Este

Norte

Cota

Ley de cobre

Ley de oro

Tipo de roca

127.33 128.12 306.54 0.129 9.013 1
125.91 128,12 385.35 0.115 9.039 1
124,38 128,12 304.06 0.281 0.273 1
122.85 128.12 302.77 2.021 ©.65 1
121.31 128.12 301.49 1.963 0.117 1
119.78 128.12 3@0.20 2.897 0.026 1
118.25 128,12 298.92 2.264 9.039 1
116.72 128,12 297.63 2.047 9.091 1
115.19 128.12 296.35 2.008 ©.026 1
113.65 128.12 295.06 2.341 0.013 1
112,12 128.12 293.78 2.665 9.013 1
110.59 128,12 292.49 2,222 0.026 1
1e09.06 128,12 291.20 2.323 0.104 1
187.52 128.12 289.92 2.594 ©.117 1
185.99 128.12 288.63 2.727 9.312 1
le4a.46 128.12 287.35 2.553 9.078 1
102.93 128,12 286.06 2.566 9.091 1
l1el.4e 128,12 284,78 2.082 0.104 1
99.86 128.12 283.49 2.024 9.013 1

Fuente: Elaboracién propia

4.4 Técnica e instrumentos para recolectar datos

La técnica para la adquisicion de datos es la perforacion diamantina
realizadas en campo, éstas son analizadas por geologos para recabar sus
caracteristicas geoldégicas (mapeo), y posteriormente, son enviadas a
preparacion mecanica con el fin de producir submuestras para realizar
diferentes tipos de ensayos (analiticos, geometalurgicos, geotécnicos, etc.).
Para el estudio se requiere los resultados analiticos de los ensayos, estos datos
nos llevaran al modelo de recursos y aplicando el costo operativo obtendremos
el modelo de reservas. Podemos ver en la figura 4.4 los resultados que se
requieren para obtener los modelos, y en la Tabla 2 los parametros para

determinar la ley de corte.
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Figura 4.4: Diagrama de Flujo Para Predecir los Recursos

Modelo de
Recursos

(Matlab)

Analisis Kriging
Variografico Ordinario

l

J

Sondajes
Diamantinos

T T T
Coordenadas Direcciony l . . l Leyde Cuy . .
(XY, 2) Buzamineto Litologia Au Desviaciones Densidad

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2. Parametros Para Determinar la Ley de Corte

Parametros Valor Unidad
Costo de mina USD/t
Costo de planta USD/t
Costo de venta de Cu USD/Ib
Precio Cu USD/Ib
Recuperacion de Cu %
Costo de venta de Au USD/onza troy
Precio de Au USD/onza troy
Recuperacién de Au %

Nota. Una vez seleccionado el método de explotacion aplicando UBC
Mining Method Selector por Nicholas D, se realiza calculos para la
obtencién de costos operativos en tajo abierto.

4.5 Andlisis Para Predecir Recursos

Las etapas de prediccidon para los recursos quedan sujetas a ciertos

principios de aplicacion de los cédigos internacionales (JORC, NI 43-101,
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CRIRSCO) y del Peruano que fue adaptado del cédigo JORC publicado por la Bolsa
de Valores de Lima que son: la Transparencia, que corresponde a la presentacion
clara, oportuna e inequivoca de la informacién; la Materialidad, que trata de que

toda la informacién relevante debe estar razonablemente dispuesta y accesible.

El profesional que pretende predecir o estimar recursos mineros los de un
proyecto, sea con muestras no solamente de sondajes diamantinos sino también
de muestras y resultados de algunas labores subterraneas, o mediante perforacion
con brocas triconos y recuperacion por aire inverso (detritos), etc. Y este profesional
va a necesitar el apoyo necesario de un computador y un programa que se utilice
para dicho fin, deben cumplir estrictamente el esquema general para predecir

recursos, tal como se muestra en la figura 4.5

Figura 4.5: Esquema General para Predecir Recursos

Adquisicion y
Gestion de la
informacion

Modelamiento
Geoldgico

Conciliacién

Revision
Documentaria Valida

Estimacion de

Categorizacion variables

Fuente: Elaboracion Propia
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Adquisicion y Gestion de la Informacion

La adquisicion y la gestion de informacién son partes fundamentales del
proceso de prediccién de recursos. Primero: Estas son analizadas por gedlogos
para recabar sus caracteristicas geoldgicas (mapeo), y posteriormente, son
enviadas a preparacién mecanica con el fin de producir sub - muestras para
realizar diferentes tipos de ensayos (analiticos, geometallrgicos, geotécnicos,
etc.). La segunda se centra en el flujo de las muestras e informacién obtenida,
las que deben quedar almacenadas de manera fisica y digital para asegurar su
materialidad y trazabilidad, esta mitad de muestras quedan con la zona de
almacén prevista por la empresa interesada, toda esta informacion se tiene en
extensién “.csv” (Collars, Assays, Geology y Survey). Este tipo de informacién
son legibles con los programas mineros, pero, para poder usar el Matlab toda
esta informacién se recopila en una sola data con extension “.DAT” y esta es
muy sencilla de editarlo con Bloc de notas, cada compdsito debe contar con sus
coordenadas (X, Y, Z), variables (ley Cu, Ley Au, tipo de roca, ...), tal como se

mostro en la figura 4.3
Modelamiento Geologico

Estos procesos controlan la composicion quimica y mineralégica del
yacimiento, las condiciones estructurales y por consecuencia, el
comportamiento del material frente a los diferentes procesos productivos a
los que sera sometido. Por lo tanto, el modelo geoldgico sirve como base
para la construccion del modelo de estimacion, del geotécnico, del
hidrogeoldgico, del geometalurgico y del de reservas, siendo el sustento para
la toma de decisiones y para toda la estrategia del planeamiento de mina,
una vez que el proyecto sea rentable econdmica y se cuente con todas las

viabilidades aprobadas.
Estimacion de variables Cuantitativas

Se tiene como objetivo generar un modelo que represente la
distribucion de las leyes de estudio, en este caso del Cu y Au, tonelajes y
otras variables relevantes del yacimiento. Al igual que en el caso del

modelamiento geoldgico, se pueden realizar modelos de estimacion en

54



funcién de diferentes horizontes temporales y con distintos objetivos. Estos
son principalmente evaluar proyectos en etapas tempranas, valorizar
compras y ventas, su uso como base para tomar decisiones y ser el sustento
de promesas de produccion (tanto en el largo como en el corto plazo).
Incorporando un aspecto matematico-estadistico para entregar resultados
insesgados, por ello nos apoyamos de programas que cuenten con estas
herramientas, como es el uso del Matlab con programacion de las
matematicas, y el programa es de facil uso y no tan complejo como el Vulcan,

Datamine, ...
Clasificacion de Recursos

La clasificacion o categorizacion de recursos busca entregar una medida
del nivel de confianza que se tiene de la exactitud y precisién de las leyes y
tonelajes estimados de uno o mas elementos de interés del yacimiento, para este
caso el estudio de leyes de Cu y Au con sus respectivas toneladas. Todas estas
informaciones se basan en la cantidad de informacion, calidad de datos (QA/QC

de registro fisico, muestreo, analisis quimico, mapeos, perforaciones, etc.).

Existen autores que plantean unos parametros para que las confianzas
sean cercanas al 100%, todo ello depende de las varianzas para poder calcular

los errores y comparar segun las propuestas de clasificaciones.

Segun Diehl & David, los resultados cuantitativos obtenidos en la

clasificacion de recursos son;

+» Recursos Medidos: confianza mayor a 80%
<+ Recursos Indicados: confianza entre 60% — 80%

< Recursos Inferidos: confianza entre 20% - 60%
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CAPITULO V
CASO PRACTICO
5.1 Conociendo el Programa Matlab
Modo de Uso del Matlab

Como lo explica la Universidad de Chile (2021, pp. 3-4), cada rutina (por ejemplo,
gamv.exe) funciona una vez que se complete el archivo de parametros con formato
ASCII (por ejemplo, gamv.par). Luego, se puede ejecutar la rutina, y especificar el
nombre del archivo de parametros cuando se le solicita; ¢ Which parameter file do

you want to use? gamv.par

Si no se especifica archivo de parametros alguno, por defecto se creara un
archivo con el nombre gamv.par (en caso de que este ultimo no exista), o se usara

el archivo por defecto gamv.par (en caso de que este ultimo exista).
Formato de Archivos de Entrada

Si el archivo esta en Excel, solo tienen que grabarlo con extension .DAT,
ejemplo; “Muestas.Dat” e inmediatamente tu archivo estd guardado en

extension DAT vy el archivo se abre con Bloc de notas.
Lista de Rutinas Principales

Los programas son los siguientes:

R/

« Cokrige

R/

+ Creategrid

R/

< Declus

< Distribution

< Gamv
% Hscatt

R/

+ Locmap
< Pixelplt
+» Scatplt

% Vargdfit
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Desventajas del uso del Matlab

+ EL modelo de bloques solo se puede visualizar en 2D como archivo
JPG.

% Para poder realizar disefios mineros, se debe importar la informacion
del Excel en donde estan las coordenadas, leyes y tonelajes, etc. Para
que el programa comercial reconozca y recién pueda disefiarse la mina.

+ La informacion no debe superar las 1°000,000 de datos. Las empresas
de pequefna escala estan dentro del rango, entonces los consultores
para esa escala, institutos, universidades pueden realizar normalmente
un trabajo geoestadistico sin problemas.

+» Cuando la cantidad de informacidon supera su limite, los resultados
calculados tienen un error encima de 5% llegando hasta un 10%.

+ Para determinan unas reservas econdémicas, el programa no consideran
todos los factores modificadores (Codigo de Jorc), tales como los
permisos, licencias sociales y ambientales. El programa solo realiza
calculos cuantitativos, indicando la reserva del yacimiento minero.

La solucién de conflictos sociales y ambientales es trabajo liderado por

el estado involucrando a las comunidades y empresa.
5.2 Estudio Exploratorio de Datos

Figura 5.1: Vista en 3D del Proyecto

Fuente: Elaboracion propia
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5.2.1 Base de Datos del Proyecto

El tamafio de la malla de sondajes del proyecto tiene una relacién
directa en funcion de la complejidad del yacimiento. Bloques rodeados de
suficientes muestras tienen la confiabilidad de ser definidos como medidos o
indicados, sin embargo, si se encuentran lejos de los sondajes, su clasificacion
solo puede ser de inferidos. También hay que considerar que las mallas no
siempre son regulares como el presente estudio. El problema de este enfoque
es que las dimensiones de las mallas umbrales no necesariamente deberian
ser del mismo tamafio en todas las zonas del yacimiento y en algunos casos
se utilizan por igual. Por ejemplo, los recursos en zonas complejas pueden
clasificarse como medidos o indicados utilizando el mismo criterio o tamafo de
malla que una zona de menor complejidad. Esto no es adecuado ya que una
zona compleja puede requerir una mayor cantidad de informacién para ser
representada correctamente, y de esta forma asegurar los mismos niveles de

confiabilidad.

El nombre que se les asigne a cada sondaje no debe cumplir un patron
indicado, mas al contrario algo que se preste para un mejor reconocimiento en

campo.

La base de datos inicial es de 31 sondajes diamantinos, estos taladros
recogen toda la informacién que se requiere en sus testigos para poder
analizarlos mediante experiencia de los profesionales y resultados de
laboratorios, como ejemplo se tiene la informacién que contiene “Collar’ en

cualquier proyecto minero:

Tabla 3. Ubicacion de los Sondajes (Collar)

BHID YCOLLAR XCOLLAR ZCOLLAR
LVD99-01 17,473.12  21,959.74 3,689.56
LVD99-02 17,474.38  21,994.75 3,678.75
LVD99-06 17,350.21 22,014.57 3,669.27
LVD99-07A 17,524.16  22,177.07 3,627.52
LVD99-08 17,723.51 22,081.13 3,688.17
LVD99-09 17,699.28  22,119.32 3,605.22
LVD99-12 17,624.94  22,129.03 3,618.79
LVD99-14 17,673.41 22,097.60 3,5695.42
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LVD99-16 17,704.10  22,076.32 3,588.38

LVD99-22 17,727.66  22,030.01 3,578.18
LVD99-23 17,474.79  22,087.56 3,626.17
LVD99-25 17,444.87  22,082.62 3,635.23
LVD99-26 17,693.03  22,020.81 3,645.41
LvD99-27 17,623.63  22,026.45 3,649.57
V97-08 17,588.01 22,062.78 3,600.80
V97-09 17,644.24  22,041.51 3,5694.25
V97-10 17,618.09  22,058.42 3,697.47
V97-13 17,647.12  21,922.26 3,621.76
VI7-16 17,614.10  22,118.71 3,604.89
Vo7-17 17,5616.16  22,072.45 3,616.07
V97-18 17,645.06  22,104.71 3,601.24
V97-19 17,676.00  22,100.00 3,5697.00
V97-22 17,783.59  22,062.23 3,5681.34
V97-26 17,446.74  21,958.45 3,703.35
Vo7-27 17,376.58  21,912.22 3,710.85
V97-29 17,412.49  21,931.89 3,714.78
VRC97-02 17,651.18  21,992.96 3,660.59
VRC97-03 17,551.62  21,984.65 3,660.61
VRC97-08 17,547.03  21,915.77 3,621.86
VRC97-11 17,452.27  21,984.41 3,683.24
VRC97-14 17,783.59  22,065.23 3,5681.34

Fuente: Resultados del area de geologia.

Para poder trabajar en Matlab, este no reconoce coordenadas con
numeros grandes, por lo que se resta en Este 21,830 m, en Norte se resta

17,345 m y en cota se resta 3,381 m.

Se logra calcular las coordenadas de cada compdésito y cada compdésito
estan entre 1y 1.5 m, llegando a tener 2,890 datos en formato “.DAT” que es
muy facil de abrir en hojas Excel o Bloc de notas para poder editarlas, tal como

se muestra en la tabla N° 4.

Tabla 4. Formato de Datos Para Matlab

Ley de cobre Ley de Tipo de

X Y z (%) oro (gr/t) roca
127.33 128.12 306.54 0.129 0.013 1
125.91 128.12 305.35 0.115 0.039 1
124.38 128.12 304.06 0.281 0.273 1
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122.85 128.12 302.77 2.021 0.65

1
121.31 128.12 301.49 1.963 0.117 1
119.78 128.12 300.20 2.897 0.026 1
118.25 128.12 298.92 2.264 0.039 1
116.72 128.12 297.63 2.047 0.091 1
115.19 128.12 296.35 2.008 0.026 1
113.65 128.12 295.06 2.341 0.013 1
112.12 128.12 293.78 2.665 0.013 1
110.59 128.12 202.49 2.222 0.026 1
109.06 128.12 291.20 2.323 0.104 1
107.52 128.12 289.92 2.594 0.117 1
105.99 128.12 288.63 2,727 0.312 1
104.46 128.12 287.35 2.553 0.078 1
102.93 128.12 286.06 2.566 0.091 1
101.40 128.12 284.78 2.082 0.104 1
99.86 128.12 283.49 2.024 0.013 1
98.33 128.12 282.21 1.967 0.234 1
96.80 128.12 280.92 2.484 0.052 1
95.27 128.12 279.63 2.369 0.117 1
93.74 128.12 278.35 2.277 0.221 1
92.20 128.12 277.06 2.852 1.573 1
90.67 128.12 275.78 1.99 0.091 1
89.14 128.12 274.49 1.967 0.052 1
87.61 128.12 273.21 2.737 0.052 1
86.08 128.12 271.92 2.634 0.065 1
84.54 128.12 270.64 2.116 0.052 1
83.01 128.12 269.35 2.484 0.052 1
81.48 128.12 268.06 2.875 0.065 1
79.95 128.12 266.78 2.381 0.312 1

Fuente: Elaboracion propia

5.2.2 Ubicacion de Datos
Uso del Programa Locmap

Segun la Universidad de Chile (2021, p. 16), la rutina genera mapas de
datos ubicados en forma irregular en el espacio: vistas en planta y secciones
(2D) y/o vistas 3D. Puede ser aplicado tanto a variables continuas como

categoricas.
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Esta rutina genera archivos de salida con extension .png, con los

mapas de las variables.

Figura 5.2: Programa Para Generar Planos en 2D y 3D

Fuente: Elaboracion propia

Del caso de estudio los sondajes exploratorios estan contenidos en un

paralelepipedo de aproximadamente. 325m (N) x 440m (E) x 335m (Cota).

Figura 5.3: Vista de los Sondajes en 3D, Planta, Perfil y Alzado, con las leyes de Cu

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.4: Vista de los Sondajes en 3D, con las leyes de Au

Fuente: Elaboracion propia
5.2.3 Analisis Estadistico
Uso del Programa Declus

Segun la Universidad de Chile (2021, p. 9), “esta rutina calcula
ponderadores para desagrupar a datos ubicados irregularmente en el
espacio. El ponderador asignado a un dato es inversamente proporcional a
la cantidad de datos ubicados en una celda rectangular centrada en el dato

objetivo”. Para ver el detalle del programa ver en Anexo 9.
Uso del Programa Distribution

Segun la Universidad de Chile (2021, p. 10), “esta rutina permite calcular
estadisticas y herramientas gréaficas de la distribucion de una o mas

variables”. Para ver el detalle ver en Anexo 9.

En el caso de estudio en la Zona Mineral 1 (Granitoide) tiene las leyes
mas bajas de Cu y en la zona de mineral Otras Brechas se tienen la ley mas
alta de Cu. Se aplica el desagrupamiento (declustering) al ser la malla de

muestreo irregular en el espacio.
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Tabla 5. Estadistica Aplicando Declustering

DECLUSTERED UNIVARIATE STATISTICS

Statistics for Cu:
Global Granitoide BrechaTurmalina  OtrasBrechas
number of data: 2890 1373 975 542
mean value: 1.428 1.234 1.499 1.637
variance: 0.598 0.608 0.443 0.737
minimum: 0.115 0.115 0.541 0.235
lower quartile: 0.794 0.644 0.923 0.878
median: 1.188 0.896 1.286 1.409
upper quartile: 2.070 1.991 2.054 2.208
maximum: 5.980 5.241 3.373 5.980
Statistics for Au:
Global Granitoide  BrechaTurmalina
OtrasBrechas

number of data: 2890 1373 975 542
mean value: 0.538 0.482 0.648 0.442
variance: 3.280 1.030 1.687 9.946
minimum: 0.000 0.000 0.000 0.000
lower quartile: 0.026 0.052 0.099 0.009
median: 0.130 0.156 0.273 0.013
upper quartile: 0.455 0.468 0.637 0.026
maximum: 45.240 14.079 24.687 45.240

Fuente: Elaboracion propia

5.2.4 Histogramas

En la figura 5.5 se observa que las leyes de cobre mas altas estan en
rocas Otras brechas y en Brechas turmalinas, mientas que en otras Granitoide

las leyes son mas bajas.

Figura 5.5: Histograma de Leyes de Cobre con su Litologia

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.6: Histograma de leyes de Au con su Litologia

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.6 se observa que las leyes de oro mas altas estan en
rocas Granitoide y en brechas turmalinas, en las demas las leyes de oro son

mas bajas.
5.2.5 Diagrama de Cajas

En la figura 5.7 se visualiza los cuartiles de las leyes y su mediana, las
mejores leyes se encuentran en Otras Brechas con una ley de 1.64% de Cuy
la ley mas baja esta en rocas Granitoide con una ley media de 1.23%, y como
global tememos una ley de 1.43% de ley de Cu, las cajas nos ayudan a

visualizar su representatividad de leyes segun el tipo de roca.

Figura 5.7: Box plots de Cu y su Litologia

Fuente: Elaboracion propia
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En la figura 5.8 se visualiza los cuartiles de las leyes y su mediana, las

mejores leyes de oro se encuentran en brecha turmalina con una ley de 0.45

g/t de Au y la ley mas baja de Au estd en rocas Otras brechas con una ley

media de 0.05 g/t, y como global tememos una ley de 0.2 g/t de Au, las cajas

nos ayudan a visualizar su representatividad de leyes segun el tipo de roca.

Figura 5.8: Box plots de Au y su Litologia

Fuente: Elaboracion propia

5.3 Anadlisis  Variografico

Uso del Programa Gamv

Segun la Universidad de Chile (2021, p. 14), “esta rutina permite calcular

covarianzas o variogramas experimentales, directos y cruzados, de las variables

que se indiquen como entrada”. Para ver el detalle ver en Anexo 9.

Variograma Experimental de dos variables (Cu y Au)

Tabla 6. Parametros del Variograma de Cu y Au

Start of Parameters:

declus.out % file with data

123 % columns for coordinates

45 % columns for data values

7 % column for declustering weights (0=not used)
CuAu % variable names

-1.0 1.0e21 % trimming limits and top-cut values for data
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4 % number of directions

0.0 90.0 60.0 40.0 5.0 32 2.5 %  direction 1: azm,atol,dip,dtol,lag,nlag,lagtol
45.0 90.0 70.0 50.0 6.0 26 3.0 %  direction 2: azm,atol,dip,dtol,lag,nlag,lagtol
90.0 90.0 60.0 50.0 7.0 22 3.5 %  direction 3: azm,atol,dip,dtol,lag,nlag,lagtol
135.0 90.0 70.0 30.0 8.0 20 4.0 % direction 4: azm,atol,dip,dtol,lag,nlag,lagtol

10000000000 % compute variogram types 1, 2, ..., 11? (1=yes, 0=no)

3 % 0=no display, 1=display direct and cross variograms in a single figure, 2=displayin
multiple figures; 3=display only direct variograms

06 % display numbers of pairs? (1=yes, 0=no), font size for display

gamv % basename for output files

Available variogram types:
1: Traditional variogram
Fuente: Al usar Gamv se realiza 4 variables con direcciones y dip diferentes

Los variogramas correspondientes a 4 direcciones en el plano horizontal y 4

en el eje vertical, segun parametros definidos en la tabla N° 6.

Los variogramas muestran alcance y mesetas similares (éstas ultimas
similares a Varianza de Cu= 0,45). Se induce que el yacimiento puede tener

comportamiento Isotrépico.

Entre mas pequeio es el valor del variograma mas relacion hay entre los
datos que se separan por la distancia analizada. El variograma es la herramienta
potente y necesaria debido a que a partir de ello se va a realizar la estimacion por
Kriging, que es la técnica de interpolacion de datos que vamos a usar y
actualmente es la mas usada en las técnicas de estimacion de recursos de

minerales.

Figura 5.9: Variograma Experimental de Cu

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.10: Variograma Experimental de Au

Fuente: Elaboracion propia

Uso del Programa Vargfit

Segun la Universidad de Chile (2021, p. 20), Permite el ajuste de un modelo
lineal de coregionalizacién a partir de un conjunto de variogramas o covarianzas
experimentales. Su funcionamiento estd basado en un ajuste automatico que
calcula las mesetas con el objetivo de minimizar la suma de los errores
cuadraticos entre los variogramas o covarianzas experimentales y el modelo de

ajuste. Para ver el detalle del funcionamiento del programa ver en Anexo 9.

Para realizar el ajuste del variograma se considera un modelo gaussiano, con

los parametros que se muestran en la figura 5.11.

Figura 5.11: Muestra de Criterios de Modelamiento

Fuente: Universidad de Chile (2021)

67



Figura 5.12: Variogramas Ajustados

Fuente: Elaboracion propia
5.4 Validacion de Modelo Variografico
Principales consideraciones

Para la validacion cruzada por Cokriging se toman bloques de 10 x 10 x 5
m3 con una vecindad de busqueda de 150 m considerando el dominio de las
direcciones Norte y Este, sin rotacion por isotropia y se suman 10 puntos por

octante.
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Analisis de Errores Estadisticos

+» Media de Errores y Errores Std de Cu y Au muy buena <=0,003

++ Varianza de los Errores Cu buena <=0,11. Modelo razonablemente preciso.

++ Varianza de los Errores Au buena <=1.8. Modelo razonablemente preciso.

+ Varianza de Errores Std de Cu relativamente bueno = 0.9 y de Au

1.5.

Variograma Preciso, Insesgado y cuantifica adecuadamente la incertidumbre,

ver figura 5.13

Figura 5.13: Errores Estadisticos

Statistics for Errorcu: Statistics for StdErrorcu
Global
number of data: 2890 number of data:
mean value: -0.001 mean value:
variance: 9.118 variance:
minimum: -1.509 minimum:
lower quartile: -9.145 lower quartile:
median: -0.020 median:
upper quartile: 0.126 upper quartile:
maximum: 3.602 maximum:
Statistics for ErrorAu: Statistics for StdErroraAu:
Global
number of data: 2890 number of data:
mean value: 0.001 mean value:
variance: 1.826 variance:
minimum: -12.100 minimum:
lower quartile: -9.173 lower quartile:
median: -9.029 median:
upper quartile: 0.029 upper quartile:
maximum: 23.624 maximum:

Fuente: Elaboracion propia

Histograma de Errores Estadisticos

Global
2890
-@.003
8.955
-4.330
-8.416
-0.859
8.361
10.332

Global
2890

-11.298
-0.162
-8.027

21.570

El error estandar es la desviacion estandar de la distribucién muestral de leyes

de cobre, y estas deben ser mas cercanos a cero.

Figura 5.14: Errores de Cu

Fuente: Elaboracion propia
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5.5 Construccién y Modelamiento del Kriging
Uso del Programa Cretegrid

Segun la Universidad de Chile (2021, p. 8), “esta rutina genera un archivo con
las coordenadas de los nodos de una grilla regular 3D”. Para ver el detalle del

funcionamiento del programa ver en Anexos.
Uso del Programa Cokrige

Segun la Universidad de Chile (2021, p. 7), “esta rutina realiza kriging o
cokriging para la prediccién de variables regionalizadas en sitios o bloques de

interés”. Para ver el detalle del funcionamiento del programa ver en Anexos.
Criterios de Dimensionamiento de Grilla

Definimos Bloques de 10m x 10m x 5m. Se toma esas dimensiones
considerando el tamafo de equipos que se va a utilizar, para una mineria a tajo

abierto con cargadores frontales como equipos de carguio.

Se define en bloques de 36 en Este, 46 en Norte y 66 en altura, en elevaciéon
por las dimensiones del paralelepipedo que contiene los sondajes diamantinos de

exploracion.
Construccion de Grilla

Discretizamos cada Bloque en 384 compdsitos en configuracion 8 x 8 x 5;
en el plano horizontal tendremos un compdsito app. Cada 5m vy la vertical uno cada
2.5m.

De la vecindad de busqueda se define un elipsoide de 100m x 100m x 150m
poco menos de la mitad de dominio en direcciones Norte y Este, sin rotacidon por

isotropia y se toman 10 puntos por octante.

En la figura 5.15 se observa dos archivos; Grid.DAT & Grid.OUT, al lado
izquierdo se tiene los bloques creados, segun las dimensiones dadas en base a las

coordenadas X,Y,Z y al lado derecho la prediccion de las leyes de las dos variables

70



(Cobre y oro) con su varianza de cada bloque por Kriging, los valores negativos es

la usencia de leyes en ese bloque se cuenta con un total de 109,296 bloques.

Figura 5.15: Resultados del Kriging

£ | *Grick Bloc de notas
I--'—'|'-_'I'1i.'c: Edicién Formato Ver Ayuda Archive Edicién  Formato  Ver Ayuda
Grid with 36x46x66 nodes and mesh 1B8x18x5 Kriging results
3 4
Easting Prediction for Cu
Northing Prediction for Au
Elevation Prediction variance for Cu
5.98@ 5.000 2.500 Prediction variance for Au
15.8ee 5.@8@ 2.500 -99.800 -99.800 -99.0080 -99.000
25.88@ 5.888 2.500 -99.800 -99.000 -99.008 -99.008
35.80€ 5.000 2.580 -99.800 -99.600 -99.08@ -99.000
45.8080 5.000 2.500 -99.800 -99.800 -99.08@ -99.000
55.80@ 5.808 2.500 -99.8688 -99.80@8 -99.88@ -99.806
65.80€ 5.000 2.5680 -99.800 -99.000 -99.008@ -99.000
75.00@ 5.000 2.500 8.813 @.e31 0.778 8.796
85.60@ 5.000 2.500 8.921 8.828 ©8.756 8.489
95.80€ 5.000 2.5680 8.962 8.825 08.745 8.261
185.008 5.800 2.500 1.e73 @.e24 0.740 8.173
115.@eee 5.000 2.500 1.872 @.824 ©0.739 8.168
125.988 5.808 2.508 1.889 @.826 ©.727 7.927
135.0€8 5.800 2.500 1.73 8.824 0.739 8.168
145.@8@ 5.800 2.500 1.e74 @.e24 0.748 8.173
155.06@ 5.eee 2.500 1.876 8.824 8.741 8.179
165.088 5.800 2.500 ©.880 ©.825 ©.749 B8.359
175.@€@ 5.800 2.500 ©.826 @.833 0.798 8.995

Fuente: Elaboracion propia
5.6 Clasificacion de Recursos y Reservas del Proyecto
5.6.1 Recursos del proyecto

Cada bloque obtenido tiene como resultados 4 variables segun la

coordenada ingresada:

« Xp:Prediccion de ley de cobre (%
% Yp:Prediccion de ley de Au (gr/TM:).
+ Varianza del cobre (de cada bloque).

% Varianza del oro (de cada bloque).

Con el uso del programa Locmap, podemos representar los bloques con

su ley (Cu y Au), tal como se ve en la figura 5.16 y 5.17
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Figura 5.16: Blogues con leyes de Cu

Fuente: Elaboracion propia

Figura 5.17: Bloques con leyes de Au

Fuente: Elaboracion propia

Los archivos Grid.DAT & Grid.OUT abrimos en una hoja de célculo Excel y

clasificamos los recursos de en base a la desviacién estandar de cada bloque

Y = VY2 Desviacion estandar de bloque
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Y2 ¥100% Coeficiente de variacién del krigeado
XB

SiYp <al 25% de X3 —» Medido
SiYs>al 25% y < 45% de X3 — Indicado
Si Yp> al 45% de Xz — Inferido

Con ese criterio es como se calcula los recursos segun su clasificacion,
tal como vemos en la tabla 7, como resultado del peso especifico se tiene un
promedio de 2.75 t/m?®y cada bloque segun las grillas es de 10m x 10m x 5m tal

como esta considerado en el kriging.

Tabla 7. Clasificacion de Recursos del Proyecto en Matlab

Clasificacion de Tonelaje Ley Cu Tonelaje LeyAu
recursos (Cu) (%) (Au) (gr/TM)
Medido 20,635,258 0.598 560,203 1.891
Indicado 49,205,338 0.578 713,488 1.128
Inferido 39,633,743 0.404 2,857,360 0.593
Total general 109,474,338 0.519 4,131,050 0.864

Nota: Teniendo la ley de corte equivalente se filtra los bloques que
superan esa ley. También se puede ver este resultado por cotas en
Anexos

Segun el andlisis de los resultados, el contenido de oro esta dentro de
cada bloque de cobre tal como se detalla en la tabla 8, para no duplicar el tonelaje

a romper para calculos de costos de operaciones.

Los resultados de la clasificacién podemos visualizarlo en 3D, como se
ve en la figura 5.18, la cual nos indica que el nimero 1 (color azul marino) es un
recurso Medido, el nimero 2 (color azul) es un recurso indicado, el numero 3
(color verde limén) nos indica que es un recurso Inferido, el nimero 4 (color rojo)
es un bloque estéril o desmonte y el numero 5 (color granate) nos indica que no
hay informacién de muestras y el programa lo considera como una zona
inexplorada. Mas detalle de las secciones se puede visualizar en los Anexos 1y

2, los resultados que se obtiene del Matlab son muy faciles de abrir con el Bloc
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de notas o Excel, corregir las coordenadas (sumar las que se restaron al principio
para que el Matlab lo reconozca) y guardarlos con formato “.csv” . y este puede

ser reconocido con cualquier otro programa.

Figura 5.18: Bloques con leyes de Cu

Fuente: Elaboracion propia resultado del Matlab

5.6.2 Reservas del proyecto

Para poder definir las reservas considerando solo la ley de corte,
requerimos calcular la ley de corte, en la tabla 2 se tenia los parametros que
necesitabamos definir, en la tabla 8 podemos ver el detalle. Para determinar la

ley de corte contamos con la siguiente formula:

(categoria I + categoria I1)x 100

2,204.62 xf—(l)v(l)x (Precio metal — categoria I1I)

Ley de corte (%) =
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Tabla 8. Parametros de Costos

Parametros Valor Unidad
Costo de mina 6.29 USD/t
Costo de planta 11.36 USD/t
Costo de venta de Cu 0.42 USD/Ib
Precio Cu 4.00 USD/Ib
Recuperacion de Cu 87.8 %
Costo de venta de Au 15.6 USD/onza troy
Precio de Au 1,500.0 USD/onza troy
Recuperacion de Au 55 %

Nota: Elaboracion propia

Para determinar la ley de corte equivalente en Cu podemos ver el

detalle en la tabla 9.

Tabla 9. Determinacion de Ley de Corte del Cu

Consideraciones De Costos Opex

Categoria |

1) Costo directo mina:
Costo de perforacion
Costo de voladura
Costo de carguio
Costo de transporte
Costo de servicios

Costo de administraciéon mina

Prevencion de riesgos, recursos humanos,

administracion, servicios médicos, etc.
Total costo directo Mina

2) Depreciacién de los equipos mineros
Total categoria |

Categoria Il

1) Costo de tratamiento del mineral
Costo de procesamiento de mineral

0.22 US$/Ton Mat.
0.35 US$/Ton Mat.
0.98 US$/Ton Mat.
1.56 US$/Ton Mat.
0.8 US$/Ton Mat.
0.88 US$/Ton Mat.
479 US$/Ton Mat.
1.50 US$/Ton Mat.
6.29 US$/Ton Mat.
8.80 US$/Ton Mat.
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2) Costo Gerencia General

Costo administracion Central 2.56 US$/Ton Mat.
Total Categoria Il 11.36 US$/Ton Mat.
Categoria lll
1) Costo de transporte, puerto, créditos, seguros, tratamiento por fusion y/o refino, etc.
Total Categoria lll 0.42 US$/Ib Cu
Recuperacién metalurgica: 87.8 %
Precio del metal: 4.00 US$/Ib Cu
Ley de corte critica (%) = 0.255%

Nota: Fuente. Determinacion de la ley de corte para un yacimiento de Cobre

La ley de corte también lo podemos expresar en ley de Au, utilizando la

misma férmula nos da un resultado de; Ley de corte en Au (gr/TM) = 0.672
Considerando esos parametros obtenemos las reservas en la tabla 10.

Tabla 10. Clasificacién de Reservas con la Leyes Promedio

Clasificacion de Tonelaje Ley Cu  Tonelaje kiy
reservas (Cu) (%) (Au)
(gr/TM)
Probadas 15°859,003 0.669 434,801 1.925
Probables 38'570,373 0.641 706,008 1.126
Total general 54°429,376 0.649 1'140,809 1.431

Nota: Teniendo la ley de corte equivalente se filtra los bloques que
superan esa ley. También se puede ver este resultado por cotas en
Anexos

5.6.2.1 Analisis de Sensibilidad de Precios vs Reservas del proyecto

Se realiza un analisis de sensibilidad en las cantidades de
reservas con la variabilidad del precio de los metales, vamos a considerar
variaciones de 5%. Para los precios de la tabla 8, vamos a considerar el
mismo modelo de costos y condiciones metalurgicas del proyecto,
teniendo en consideracion esos valores obtenemos leyes de corte
equivalentes en Cu y Au, estos resultados podemos apreciar en la tabla

12, cabe precisar que la variacion se dio para distintos precios del metal
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de cobre y oro, para que de esta manera el inversor o inversionistas del

proyecto tengan un mejor panorama de su proyecto en estudio.

Tabla 11.Variacion del Precio del Metal y el Ajuste a la Ley de Corte

Variacion

-50%
-45%
-40%
-35%
-30%
-25%
-20%
-15%
-10%
-5%
0%
5%
10%
15%
20%
25%

Precio
Cobre
(US$/Ib)

2.00
2.20
2.40
2.60
2.80
3.00
3.20
3.40
3.60
3.80
4.00
4.20
4.40
4.60
4.80
5.00

Precio Oro
(US$/0z
troy)

750.0

825.0

900.0

975.0
1,050.0
1,125.0
1,200.0
1,275.0
1,350.0
1,425.0
1,500.0
1,575.0
1,650.0
1,725.0
1,800.0
1,875.0

Fuente. Elaboracion propia

Ley de corte
equivalente

Cu (%)

0.577%
0.512%
0.461%
0.418%
0.383%
0.353%
0.328%
0.306%
0.287%
0.270%
0.255%
0.241%
0.229%
0.218%
0.208%
0.199%

Ley de
corte
equivalente
Au (gr/TM)

1.359
1.233
1.129
1.040
0.965
0.900
0.843
0.793
0.748
0.708
0.672
0.640
0.611
0.584
0.559
0.537

Figura 5.19: Sensibilidad de la Ley de Corte por la variacion de Precios

Ley de Corte equivalente Cu

-55%

Fuente: Elaboracion Propia

-45%

-35%

Variacion del precio vs Ley de corte

®Leyde Cu

[
® o $

-25% -15%

Ley De Au

0.7%
0.6%
0.5%
0.4%
%3%
[ J
0.2%
0:1%

0:0%
-5% 5%

% de Variacién del precio del Metal

15%

25%

1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

Ley de Corte equivalente Au
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Tabla 12. Reservas Segtin Varianza de los Precios y Ley de Corte

En la figura 5.19, a medida que la variacion del precio del metal aumenta

la ley de corte disminuye y si el precio del metal disminuye la ley de corte

se eleva para poder cubrir los costos que involucra extraer una tonelada

de mineral.

Considerando las posibles variaciones de los precios de los metales

obtenemos las siguientes reservas probadas y probables

Var.
del
precio
(%)

-50%
-45%
-40%
-35%
-30%
-25%
-20%
-15%
-10%
-5%
0%
5%
10%
15%
20%

25%

Reservas Probadas

Reservas Probables

Leyes
equivalentes

Leyde Leyde

corte corte

Cu Au

(%) (griTM)
0.577% 1.359
0.512% 1.233
0.461% 1.129
0.418% 1.040
0.383% 0.965
0.353% 0.900
0.328% 0.843
0.306% 0.793
0.287% 0.748
0.270% 0.708
0.255%  0.672
0.241% 0.640
0.229% 0.611
0.218% 0.584
0.208% 0.559
0.199% 0.537

Tonelaje
(Cu)

13,344,403
13,627,714
13,942,319
14,252,453
14,529,059
14,814,047
15,059,919
15,370,053
15,618,719
15,798,119
15,859,003
16,689,258
17,463,541
18,202,375
19,015,839

19,590,488

Ley Cu
(%)

0.898%
0.871%
0.845%
0.819%
0.797%
0.771%
0.749%
0.719%
0.700%
0.670%
0.669%
0.654%
0.640%
0.626%
0.611%

0.599%

Tonelaje
(Au)

320,562
343,109
372,287
396,426
334,130
350,252
364,938
385,211
401,812
418,253
434,801
451,322
467,844
484,365
500,886

560,001

Ley
Au

(gr/TM)

1.996

1.990

1.981

1.975

1.966

1.964

1.954

1.944

1.938

1.935

1.925

1.917

1.913

1.906

1.900

1.890

Tonelaje
(Cu)

28,871,343
29,992,119
31,110,741
32,153,494
33,198,834
34,146,537
35,344,906
36,576,683
37,600,470
38,494,936
38,570,373
40,290,386
42,175,786
43,631,183
45,152,733

46,839,670

Ley Cu
(%)

0.679%
0.675%
0.671%
0.666%
0.661%
0.657%
0.653%
0.650%
0.645%
0.642%
0.641%
0.631%
0.615%
0.604%
0.587%

0.581%

Tonelaje
(Au)

542,633
558,062
576,397
593,097
616,151
635,030
653,728
668,794
688,000
704,011
706,008
707,410
708,964
710,302
711,447

712,883

Ley
Au
(gr/TM)

1.371
1.348
1.320
1.295
1.261
1.232
1.204
1.182
1.153
1.129
1.126
1.125
1.124
1.123
1.122

1.121

Fuente: Elaboracion Propia
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Aplicando los conceptos de calculo para leyes equivalentes, se
convierte las leyes de Oro a leyes de Cu y asi tener las reservas en una
sola variable que seria el Cobre, en la tabla 13 se puede verificar la ley
de corte equivalente de Cu, y su ley media también expresada el

porcentaje de cobre.

Tabla 13. Reservas Expresadas en Cu

Ley de corte Reservas

Cu (kt) Ley media Cu
0.577% 42,216 1.414%
0.512% 43,620 1.380%
0.461% 45,053 1.346%
0.418% 46,406 1.318%
0.383% 47,728 1.288%
0.353% 48,961 1.262%
0.328% 50,405 1.238%
0.306% 51,947 1.213%
0.287% 53,219 1.191%
0.270% 54,293 1.170%
0.255% 54,429 1.164%
0.241% 56,980 1.149%
0.229% 59,639 1.131%
0.218% 61,834 1.116%
0.208% 64,169 1.098%
0.199% 66,430 1.086%

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 5.20: Curva Tonelaje — Ley de corte y Ley Media en Cu

Curva tonelaje - Ley

Curva tonelaje (kt) =@ Ley media

72,000 1.600%
. Y

67,000 ® ® ® 1.400%

— W 1.200%
% 62,000 1.000% ?—'ﬁj
‘T 57,000 0.800% £
[ >
§ 52,000 0.600% ©

0.400%

47,000 0.200%

42,000 0.000%

0.15% 0.20% 0.25% 0.30% 0.35% 0.40% 0.45% 0.50% 0.55% 0.60%

Ley de corte

Fuente: Elaboracion Propia
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Una vez definido las reservas (probadas y probables), en base a todos los
criterios descritos en el trabajo de investigacion, los resultados cuantitativos sirven para
realizar evaluaciones econdmicas del proyecto a través de indicadores muy conocidos
como el VAN o NPV, tasa interna de retorno (TIR), indicador IVAN, Tiempo de retorno

de la Inversién (PRI).

Cuando se quiere realizar un planeamiento de minado se necesita elaborar el
modelo econdémico de cada bloque, envolventes econdmicas utilizando el algoritmo de
Lerch & Grossman o el disefio de S. Korobov (cono flotante), lo mas usado en la mineria
es el algoritmo de L&G en 3D. (Universidad de Chile, 2003)
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CAPITULO VI
DISCUSION DE RESULTADOS
6.1 Discusion

Los resultados obtenidos al aplicar los programas del Matlab para la
obtencion cuantitativa de resultados segun la clasificacion de recursos son muy
aceptables en comparativa a los resultados obtenidos con un programa que esta en
el mercado minero (Mine Sight o Mine Plan version 15.4). En la tabla 14 podemos
ver el resumen de los recursos (Medidos, Indicados e Inferidos) del mismo proyecto,

pero ahora aplicando el MinePlan.

Este tipo de programas necesitan minimo 4 archivos de ingreso con
extensién csv como son: Collar, Survey Assay y Geolgy, tal como se observa en la

figura 6.1

Figura 6.1: Archivos con Extension csv Para MinePlan

Fuente: Elaboracion Propia

Una vez ingresado la informaciéon y el MinePlan lo reconoce se sigue los
pasos descritos en el caso practico de este trabajo, hasta construir y generar el

Kriging tal como se observa en la figura 6.2
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Figura 6.2: Aplicacion del MinePlan 3D Para Predecir Recursos

Fuente: Se hizo una entrevista al Ing. Wilber Yucra, (experto en uso del MinePlan 3D) y

apoy6 en el uso del programa.

Todo programa minero tiene la facilidad de exportar los datos obtenidos en
extension “.ixt”. De esa informacion y considerando la misma clasificacion segun
Diehl & David (1982), se obtiene los resultados de la tabla 14, Los cuales son los

recursos del proyecto aplicando el Mine Plan 3D.

Tabla 14. Recursos Del Proyecto Segun el MinePlan 3D

Ley

Clasificacion de Tonelaje en Cu Ley Au
Recursos Cu/Au (%) (gr/TM)
Cobre Medido 2,602,694 0.477
Medido 379,038 1.786
Oro Indicado 425,420 0.945
Inferido 1,798,236 0.451
Cobre Indicado 1,181,923 0.432
Medido 105,468 2.143
Oro Indicado 175,893 1.631
Inferido 900,562 0.634
Cobre Inferido 161,504 0.364
Indicado 11,256 2.087
Oro
Inferido 150,248 0.971
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Medido

Solo Cu

Indicado

Inferido

Fuente: Estos resultados fueron hallados por el Ing. Wilber Yucra,

18,245,676  0.593
49,464,980 0.607
38,894,863  0.430

(experto en uso del MinePlan 3D)

Para un mejor entendimiento se tiene el resumen de la tabla 15.

Tabla 15. Resumen de Clasificacion de Recursos Segun el MinePlan 3D

Clasificacion Tonelaje en Iaeal Tonelaje en Ley Au

de Recursos Cu (%) Au (gr/TM)
Medido 20,848,370  0.579 484,506 1.864
Indicado 50,646,903 0.603 612,569 1.163
Inferido 39,056,367 0.429 2,849,046 0.536

Total general 110,551,639 0.537 3,946,121 0.797

Fuente: Elaboracién propia

Los resultados cuantitativos (Tonelaje y leyes del cobre y oro) que se logré

obtener con los programas de Matlab son muy aceptables, hay una diferencia

menor al 5% en comparacion con los resultados del MinePlan 3D, ademas el uso

del Matlab es mucho mas sencillo y no se requiere mucha capacitacion como lo son

los demas programas mineros. En la tabla 16, podemos ver la comparacion de

resultados entre el MinePlan 3D vs el Matlab.

Tabla 16. Comparacién de Resultados MinePlan3D vs Matlab

Resultados del MinePlan 3D

Resultados del Matlab

Clasificacion .
de Recursos Tonelaje en

Cu
Medido 20,848,370
Indicado 50,646,903
Inferido 39,056,367
Total 110,551,639

Fuente: Elaboracion propia

Ley
Cu
(%)
0.579
0.603
0.429

0.537

Tonelaje Ley Au
en Au (gr/iTM)
484,506 1.864
612,569 1.163

2,849,046 0.536

3,946,121 0.797

Tonelaje en
Cu

20,635,258
49,205,338
39,633,743
109,474,338

Ley
Cu
(%)
0.598
0.578
0.404

0.519

Tonelaje
en Au

560,203
713,488
2,857,360
4,131,050

Ley Au
(gr/TM)

1.891
1.128
0.593
0.864
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El uso del Matlab es muy recomendable para su aplicacién en trabajos de
geoestadistica, principalmente para el uso de las mineras Junior, trabajadores
independientes, para la prediccion de recursos para una mineria de menor escala
como; artesanal o pequena mineria, para los estudiantes universitarios para que
encuentren un mejor entendimiento de las matematicas + estadistica y los

problemas muy complejos como es el resultado del kriging.

Cuando los inversionistas de proyectos mineros tienen informacion
cuantitativa del tonelaje y leyes de mineral con el que cuenta su yacimiento, mejora
la confianza para realizar inversiones en ampliar sus programas de exploracién o
explotacion, segun el grado de certeza obtenido por la cantidad de informacién con

la que se cuenta.

Una vez mas nos realizamos la pregunta; ;Es posible, poder predecir los
recursos y reservas de un yacimiento minero sin tener que gastar cuantiosas sumas

de dinero?

Si, es posible predecir recursos de un proyecto sin tener que gastar
cuantiosas sumas de dinero con el uso del Matlab, en la tabla 17 se observa la
diferencia de inversion, y con una diferencia en cantidades menor al 5%, tal como

se observa en la tabla 16.

Tabla 17. Comparacion de costos del Matlab vs un Programa del Mercado Actual

Descripcion I\(nl?ggl; Comercial (USD)
Programa Geoestadistico 0 20,000 a 30,000
Mantenimiento del Software 0 15,000 a 30,000
Computadora 3,000 5,000
Capacitacion del Personal 1,000 5,000
Inversion Total 4,000 >53,000

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO VII

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 Conclusiones

Para predecir los recursos en un proyecto minero, es muy importante las
tomas de muestras en campo y estas deben cumplir los dos enfoques, Quality
Assurance (aseguramiento de calidad) y Quality Control (control de calidad).
La informacion basica utilizada en la prediccion de recursos es la base de
todo el negocio minero, por lo que no se pueden desestimar los temas de
calidad de la informacion. Los criterios de interpretacion y mapeo deben estar
unificados en el yacimiento, y su concepcién junto con el disefio de la base
de datos debe realizarse a partir de una discusion del equipo de trabajo con

el gedlogo lider.

El uso de los programas geoestadisticos en Matlab es muy sencillos de
utilizarlos, no requieren de mucho adiestramiento, Para el funcionamiento del
programa, es necesario previamente instalar la aplicacion MCR_R2017b de

Matlab para computadoras con procesador Intel Core i3 de 64 bits,

Para una mejor interpretacion de resultados construir 4 variogramas
tradicionales con azimut de 0°, 45°, 90°, 135° y buzamientos de 60°, 70 °, 60°,

70° respectivamente.

Para realizar los ajustes de los variogramas a una curva ya estudiada y que se
tiene como modelo en el programa, pueden ser para modelos Exponenciales,
Esféricos, Potencia y Gaussiano, en este estudio los resultados de las varianzas
se asemejan mas al modelo gaussiano, es por ello que se realiza el ajuste a este

modelo.

La clasificacion de recursos segun JORC son 3; Recurso medido, recurso
Indicado y Recurso Inferido. Para poder saber que bloque ingresa a esta
clasificacion la investigacion cumple lo descrito por Diehl & David (1982). Es un

recurso medido si la desviacion estandar del kriging es menor o igual al 25% del
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coeficiente de variacion del krigeado, y es un recurso indicado si la desviacién
estandar del kriging es menor o igual al 45% del coeficiente de variacion del
krigeado. Entonces cuando se realiza la validacion cruzada se tiene que realizar

varias iteraciones para obtener el valor mas cercano a cero.

Los resultados obtenidos con el uso de los programas en Matlab se pueden
observar en la tabla 7, los recursos medidos de cobre son de 20’635 kt y de oro
es de 560kt con leyes de 0.598% y 1.891 gr/TM respectivamente con una
confianza mayor a 80%. Para los recursos Indicados el cobre tiene de 49,205 kt
y en oro de 613kt con leyes de 0.578% y 1.128 gr/TM respectivamente con una

confianza de 60% a 80%. El cual es muy aceptable para el inversionista minero.

Cuando se tiene los costos Opex de un proyecto, es posible calcular la ley de
corte minima, al cual los beneficios son iguales a los gastos, con ello nos
aseguramos que no exista pérdidas econdmicas por explotar lastre, por ello
realizando un Benchmarking se tiene los datos de costos en operaciones
similares, estos costos y célculos se pueden ver en las tablas 8 y 9. Le ley de
corte equivalente en cobre es de 0.255% y ley de corte equivalente para oro es
de 0.672 gr/TM.

Las clasificaciones de reservas importantes para la prediccion y evaluacién son
solo dos; probadas y probables, en cambio las inferidas no se toman en cuenta
para evaluaciones economicas por falta de una mejor certeza, los resultados
obtenidos considerando como restriccion solo la ley de corte equivalente, en
cobre es de 54,429 kt con una ley de 0.649% y en Oro de 1,140kt con una ley

de 1.431 gr/TM, tal como se puede visualizar en la tabla 10 del estudio.

Los precios de los comodities no son estables, por ello es muy importante crear
escenarios pesimistas, reales y optimista con la variacion de precios del mineral
y su influencia directa con la ley de corte minima, en la tabla 11 se ven los

resultados y en el presente caso tiene un buen soporte las leyes del yacimiento.

La construccién de la curva tonelaje ley (ver grafico 5.17), nos arroja resultados
optimistas del proyecto la ley media debe estar por encima de la ley de corte

equivalente.
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Se contd con el apoyo de un profesional experto en el uso de MinePlan 3D (Ing.

Wilber Yucra), y de la misma informacion de muestras y siguiendo el esquema
general para predecir recursos (figura 5.0) se obtiene los resultados de la tabla
14. En recursos medidos en cobre un valor de 20,848kt con ley promedio de
0.579% y en oro de 484kt con una ley de 1.864 gr/TM, los recursos indicados en
cobre un valor de 50,464kt con ley promedio de 0.603% y en oro de 612kt con
una ley de 1.163 gr/TM.

Haciendo un comparativo (tabla 16) entre los resultados obtenidos al aplicar los
programas en Matlab vs el MinePlan 3D (Software del mercado), hay una
variacion menor al 5% la cual es aceptable. Por ello podemos decir que; las
mineras Junior, profesionales independientes, consultorias a nivel artesanal o
pequefa mineria, pueden utilizar facilmente el Matlab para predecir o estimar

recursos con un alto nivel de confianza.

7.2 Recomendaciones

R/
0’0

Para usar el programa en Matlab, la informacion debe estar en extension .DAT,
como ejemplo; si tienes el archivo en Excel solo se debe guardar entre comillas
el nombre del archivo y adicionar la extension “datos.DAT”, y el archivo ya
cumple esa extensién y se abre facilmente con el Bloc de notas para editar si es

que se desea.

Cuando se cuenta con informaciones como; Assay, Collar, Geology and Survey,
se tiene que generar un solo archivo que contenga toda la informacion de los
compositos, en una hoja de calculo de Excel se realiza los célculos de las
coordenadas y el archivo debe cumplir el orden de; Este, Norte, Cota, leyes,
geologia, ... y este archivo con extensién .dat es reconocido automaticamente

en el Matlab.
Un problema visto en el Matlab es que; solo reconoce coordenadas X, Y, Z hasta

la cantidad de 1000, por lo que; se pide descontar a las coordenadas originales

con un numero fijo y asi tener coordenadas con numeros pequefios, pero esto
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es solo para que el programa del Matlab lo reconozca si no indicara que la

informacién no se reconoce.

Cuando se codifica la litologia, no se deben tomar valores de cero (0), el
programa tiene conflictos con ello (no reconoce), entonces deben ser mayores a
1.

Para yacimientos de Cobre la malla de sondajes diamantinos debe ser menor a
50m x 50m, y en yacimientos de Oro la malla de sondajes diamantinos debe ser
menor a 25m, esos sondajes mas cercanos predicen un yacimiento con un nivel

de confianza bueno.

No hay mucha informacion sobre el uso del Matlab para predecir recursos
mineros, esto se soluciona con el presente trabajo ya que el autor puede apoyar
a todos aquellos que estén interesados en el conocimiento para el uso del Matlab

aplicado en geoestadistica, es un programa muy sencillo de utilizarlo.
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Anexo 1: Clasificacion de Recursos de Cobre vista de perfil

Fuente: Elaboracion propia

93



Anexo 2: Clasificacion de Recursos de Oro
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Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 3: Distribucion de Leyes de Cu en Cotas Variadas
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Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 4: Distribucion de Leyes de Oro en Cotas Variadas
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Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 5: Clasificacion de Recursos de Cu por cotas
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Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 6: Clasificacion de Recursos de Au por cotas
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Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 7: Clasificacion de Recursos Cu y Au por Cotas

Recursos Tonelaje Ley Recursos Tonelaje Ley
por cota (Cu) Cu por cota (Au) Au
Medido 20,635,258 0.598 Medido 560,203 1.891
3,383.5 56,375 0.676 3,483.5 1,375 0.778
3,388.5 92,125 0.691 3,488.5 4,125 0.862
3,393.5 99,000 0.699 3,493.5 1,375 0.920
3,398.5 105,875 0.708 3,508.5 2,750 0.867
3,403.5 107,250 0.709 3,513.5 2,750 0.859
3,408.5 112,750 0.709 3,528.5 1,375 0.876
3,413.5 118,250 0.706 3,538.5 2,750 0.936
3,418.5 134,750 0.701 3,543.5 9,625 1.157
3,423.5 154,000 0.695 3,548.5 12,375 1.649
3,428.5 169,125 0.686 3,5653.5 15,125 1.832
3,433.5 196,625 0.651 3,558.5 22,000 1.619
3,438.5 240,625 0.644 3,563.5 24,750 1.712
3,443.5 246,125 0.634 3,568.5 33,000 1.988
3,448.5 270,875 0.627 3,573.5 46,750 1.887
3,453.5 297,000 0.623 3,578.5 52,250 1.910
3,458.5 317,625 0.621 3,583.5 63,250 1.898
3,463.5 332,750 0.611 3,588.5 53,625 1.995
3,468.5 345,125 0.607 3,593.5 55,990 2.071
3,473.5 363,000 0.601 3,598.5 44578 2.199
3,478.5 378,125 0.590 3,603.5 28,133 1.898
3,483.5 405,625 0.591 3,608.5 23,018 2.192
3,488.5 434,500 0.585 3,613.5 17,105 1.999
3,493.5 453,750 0.578 3,618.5 14,383 1.779
3,498.5 473,000 0.582 3,623.5 13,310 1.771
3,503.5 485,375 0.576 3,628.5 10,313 1.772
3,508.5 496,375 0.575 3,633.5 4,125 1.357
3,5613.5 507,375 0.573 Indicado 713,488 1.128
3,5618.5 534,875 0.572 3,453.5 1,375 0.463
3,5623.5 556,875 0.572 3,458.5 1,375 0.491
3,5628.5 566,500 0.573 3,473.5 1,375 0.390
3,633.5 573,375 0.574 3,478.5 6,875 0.607
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3,538.5
3,543.5
3,548.5
3,553.5
3,558.5
3,563.5
3,568.5
3,573.5
3,578.5
3,683.5
3,588.5
3,593.5
3,598.5
3,603.5
3,608.5
3,613.5
3,618.5
3,623.5
3,628.5
3,633.5
3,638.5
3,643.5
3,648.5
3,653.5
3,658.5
3,663.5
3,668.5
3,673.5
3,678.5
3,683.5
3,688.5
3,693.5
3,698.5
3,703.5
3,708.5

587,125
609,125
624,250
636,625
626,368
626,890
613,085
621,143
603,378
563,613
503,745
463,815
439,368
414,205
389,510
362,230
319,660
292,820
267,465
237,848
211,640
210,238
175,670
154,853
127,765
97,323
73,618
56,155
31,763
24,640
19,470
12,430
6,875
4,180
1,375

0.577
0.579
0.579
0.580
0.586
0.593
0.593
0.594
0.589
0.591
0.593
0.597
0.608
0.620
0.632
0.618
0.619
0.628
0.617
0.613
0.592
0.588
0.585
0.590
0.595
0.587
0.578
0.536
0.508
0.409
0.340
0.302
0.248
0.254
0.246

3,483.5
3,488.5
3,493.5
3,498.5
3,503.5
3,508.5
3,5613.5
3,518.5
3,523.5
3,528.5
3,5633.5
3,5638.5
3,543.5
3,548.5
3,5653.5
3,5658.5
3,563.5
3,568.5
3,5673.5
3,578.5
3,583.5
3,588.5
3,593.5
3,598.5
3,603.5
3,608.5
3,613.5
3,618.5
3,623.5
3,628.5
3,633.5
3,638.5
3,643.5
Inferido
3,383.5

13,750
13,750
15,125
19,250
12,375
16,500
19,250
16,500
17,875
22,000
24,750
16,500
13,750
22,000
27,500
17,875
30,250
39,875
42,625
30,250
27,500
48,125
27,500
20,625
19,360
24,750
21,725
18,810
16,500
16,390
14,493
11,358
3,603
2,857,360
2,750

0.733
0.758
0.739
0.619
0.677
0.798
0.766
0.737
0.717
0.713
0.649
0.668
0.761
0.806
0.789
0.748
1.199
1.237
1.332
1.410
1.374
1.599
1.488
1.532
1.585
1.422
1.598
1.542
1.469
1.439
1.357
1.043
0.981
0.593
1.128
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Indicado
3,383.5
3,388.5
3,393.5
3,398.5
3,403.5
3,408.5
3,413.5
3,418.5
3,423.5
3,428.5
3,433.5
3,438.5
3,443.5
3,448.5
3,453.5
3,458.5
3,463.5
3,468.5
3,473.5
3,478.5
3,483.5
3,488.5
3,493.5
3,498.5
3,503.5
3,508.5
3,513.5
3,5618.5
3,523.5
3,528.5
3,5633.5
3,5638.5
3,5643.5
3,5648.5

49,205,338
818,125
1,007,875
1,069,750
1,122,000
1,127,500
1,111,000
1,086,250
1,053,250
1,014,750
994,125
973,500
948,750
998,250
1,016,125
1,012,000
1,010,625
991,375
1,010,625
990,000
999,625
992,750
965,250
972,125
957,000
957,000
969,375
977,625
946,000
926,750
930,875
919,875
935,000
913,000
903,375

0.578
0.692
0.687
0.679
0.673
0.667
0.665
0.656
0.645
0.634
0.618
0.616
0.610
0.600
0.592
0.586
0.582
0.577
0.568
0.562
0.569
0.575
0.577
0.569
0.562
0.557
0.558
0.561
0.552
0.560
0.560
0.552
0.554
0.558
0.555

3,388.5
3,408.5
3,413.5
3,418.5
3,423.5
3,428.5
3,433.5
3,438.5
3,443.5
3,448.5
3,453.5
3,458.5
3,463.5
3,468.5
3,473.5
3,478.5
3,483.5
3,488.5
3,493.5
3,498.5
3,503.5
3,508.5
3,613.5
3,5618.5
3,623.5
3,5628.5
3,5633.5
3,5638.5
3,543.5
3,5648.5
3,5653.5
3,658.5
3,563.5
3,568.5
3,673.5

4,125
1,375
5,500
8,250
8,250
5,500
5,500
5,500
9,625
12,375
16,500
11,000
22,000
39,875
67,375
81,125
81,125
92,125
121,000
127,875
115,500
90,750
81,125
79,750
93,500
103,125
93,500
116,875
119,625
134,750
123,750
122,375
99,000
81,180
79,035

1.063
0.865
0.804
0.742
0.912
0.668
0.653
0.871
0.857
0.579
0.643
0.387
0.492
0.576
0.526
0.549
0.538
0.525
0.578
0.513
0.513
0.519
0.488
0.483
0.457
0.503
0.490
0.498
0.534
0.589
0.618
0.652
0.616
0.593
0.636
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3,553.5
3,5658.5
3,563.5
3,568.5
3,573.5
3,578.5
3,583.5
3,588.5
3,593.5
3,598.5
3,603.5
3,608.5
3,613.5
3,618.5
3,623.5
3,628.5
3,633.5
3,638.5
3,643.5
3,648.5
3,653.5
3,658.5
3,663.5
3,668.5
3,673.5
3,678.5
3,683.5
3,688.5
3,693.5
3,698.5
3,703.5
3,708.5
Inferido
3,383.5
3,388.5

901,643
921,580
898,480
883,410
919,078
871,668
844,553
819,115
838,805
819,088
763,290
750,640
638,578
647,570
620,428
577,363
522,088
503,360
401,830
300,465

221,183

199,155
166,540
128,920
104,390
87,478
62,205
45,155
39,105
35,090
30,003
21,588
39,633,743
741,125
991,375

0.556
0.560
0.561
0.549
0.561
0.552
0.549
0.539
0.551
0.550
0.552
0.561
0.542
0.536
0.536
0.533
0.519
0.519
0.505
0.487

0.471

0.469
0.435
0.433
0.409
0.376
0.343
0.292
0.263
0.261
0.246
0.245
0.404
0.448
0.428

3,5678.5
3,5683.5
3,688.5
3,693.5
3,698.5
3,603.5
3,608.5
3,613.5
3,618.5
3,623.5
3,628.5
3,633.5
3,638.5
3,643.5
3,648.5
3,653.5
3,658.5
3,663.5
3,668.5

3,673.5

Total
general

66,000
59,125
96,030
52,250
52,003
50,820
38,748
35,585
35,090
30,030
22,578
12,595
12,540
11,193
5,803
605
2,558
4,345
4,125
2,750

4,131,050

0.688
0.702
0.849
0.773
0.766
0.751
0.687
0.737
0.761
0.762
0.736
0.718
0.657
0.674
0.668
0.589
0.242
0.306
0.292
0.275

0.864
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3,393.5
3,398.5
3,403.5
3,408.5
3,413.5
3,418.5
3,423.5
3,428.5
3,433.5
3,438.5
3,443.5
3,448.5
3,453.5
3,458.5
3,463.5
3,468.5
3,473.5
3,478.5
3,483.5
3,488.5
3,493.5
3,498.5
3,503.5
3,508.5
3,5613.5
3,518.5
3,5623.5
3,5628.5
3,633.5
3,538.5
3,5643.5
3,548.5
3,653.5
3,558.5
3,563.5

1,003,750
951,500
951,500
954,250
969,375
985,875
983,125
979,000
974,875
952,875
895,125
864,875
842,875
834,625
849,750
820,875
830,500
801,625
779,625
783,750
772,750
772,750
754,875
732,875
719,125
721,875
734,250
719,125
720,500
695,750
694,375
690,250
669,323
638,578
639,678

0.431
0.438
0.442
0.442
0.448
0.449
0.447
0.443
0.441
0.431
0.425
0.416
0.412
0.408
0.412
0.417
0.424
0.419
0.410
0.408
0.403
0.399
0.393
0.392
0.389
0.392
0.393
0.377
0.378
0.371
0.376
0.373
0.378
0.379
0.372
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3,568.5
3,673.5
3,678.5
3,683.5
3,688.5
3,5693.5
3,5698.5
3,603.5
3,608.5
3,613.5
3,618.5
3,623.5
3,628.5
3,633.5
3,638.5
3,643.5
3,648.5
3,653.5
3,658.5
3,663.5
3,668.5
3,673.5
3,678.5
3,683.5
3,688.5
3,693.5
3,698.5
3,703.5

3,708.5

Total
general

652,410
594,605
633,050
612,370
580,580
459,855
424,463
403,068
342,678
396,853
340,423
305,718
292,133
301,455
272,443
285,945
328,515
330,963
289,080
253,715
230,423
199,430
174,735
151,085
120,038

96,773

72,985

46,228

23,403

109,474,338

Fuente: Elaboracién propia

0.383
0.384
0.396
0.390
0.384
0.369
0.361
0.368
0.352
0.384
0.383
0.382
0.387
0.391
0.384
0.396
0.394
0.387
0.366
0.355
0.334
0.314
0.303
0.294
0.300
0.292
0.281
0.265
0.250

0.519
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La libreria de modelamiento geoestadistico fue desarrollada en lenguaje Matlab

para el manejo de datos regionalizados, estudio exploratorio, analisis variografico,

prediccion espacial y simulacion condicional.

Anexo 8: Lista de rutinas principales y Modo de uso

Los principales programas desarrollados se listan a continuacion.

X3

%

X3

%

X3

%

X3

¢

X3

*

X3

%

X3

8

X3

¢

X3

*

X3

8

X3

¢

X3

*

X3

*

X3

8

X3

¢

X3

*

R/
0’0

blkavg
calculator
codify
cokrige
creategrid
declus
distribution
duplicate
extractfile
filterdata
gamv
hscatt
locmap
mergefiles
pixelplt
scatplt
vargfit

Cada rutina (por ejemplo, gamv.exe) funciona una vez que se complete el

archivo de parametros con formato ASCII (por ejemplo, gamv.par). Luego, se puede

ejecutar la rutina, y especificar el nombre del archivo de parametros cuando se le

solicita:

Which parameter file do you want to use?

gamv.par

Si no se especifica archivo de parametros alguno, por defecto se creard un

archivo con el nombre gamv.par (en caso que este ultimo no exista), o se usara el

archivo por defecto gamv.par (en caso que este ultimo exista).
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Anexo 9: Descripcién de los programas
BLKAVG

Esta rutina permite rebloquear variables definidas en un soporte puntual a un

soporte de bloques.

Los parametros de entrada son (i) el nombre del archivo con los valores de
soporte puntual, que debe corresponder a una grilla regular, (ii) el nimero de nodos en
cada direccion, (iii) el numero de realizaciones, (iv) el nimero de variables, (v) los limites
de validez para los valores de soporte puntual, (vi) el nUmero de nodos por bloque en
cada direccion, (vii) la opcion de rebloqueo (media, moda, minimo o maximo), (viii) el

nombre del archivo de salida y (ix) el numero de decimales en el archivo de salida.

CALCULATOR

Esta rutina permite calcular nuevas variables a partir de variables existentes,

utilizando operaciones matematicas.

El archivo de parametros debe contener: (i) el archivo con las variables
existentes, (ii) el numero de variables de entrada, (iii) la declaracién de cada una de las
variables de entrada (indicando su nombre y columna de localizacion), (iv) los valores
admisibles para los datos, (v) el nombre del archivo de salida con las variables
calculadas, (vi) el nUmero de variables a calcular, (vii) las caracteristicas de las variables
que se generaran (nombre extendido y expresién matematica que permite su calculo),
(viii) el numero de decimales del archivo de salida y, ademas, es posible indicar si el

archivo de salida incluira las variables originales o no (ix).
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Este programa genera un archivo de salida (ASCII) con extension .out donde

estaran las variables que fueron calculadas.

CODIFY

Esta rutina reemplaza codificaciones numéricas o alfanuméricas en

codificaciones numéricas que forman grupos o unidades geoldgicas.

Los parametros de entrada del archivo de parametros son: (i) el nombre del
archivo de salida, (ii) el numero de decimales de los datos en el archivo de salida, (iii) el
archivo con los datos de entrada, (iv) la columna de la variable a codificar v,
opcionalmente, las columnas de las variables a replicar en el archivo de salida, (iv) el
numero de grupos o unidades que se generaran y (v) los cédigos asociados a cada
unidad antes indicada.
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COKRIGE

Esta rutina realiza kriging o cokriging para la prediccion de variables

regionalizadas en sitios o bloques de interés.

Los pardametros de entrada del archivo de parametros son: (i) el nombre del
archivo con las coordenadas de los sitios o bloques donde realizar la prediccion, (ii) las
columnas de este archivo que contienen las coordenadas este, norte y cota, (iii) el
tamafo de los bloques para la prediccion, (iv) la discretizacion de estos bloques en
puntos, (v) el nombre del archivo con los datos, (vi) las columnas que contienen las
coordenadas de los datos, (vii) las columnas que contienen los datos de las variables
de interés, (viii) el nombre de estas variables, (ix) los limites de validez de los datos, (ix)
el nombre de base de los archivos conteniendo el modelo variografico (ver rutina vargfit
para detalles), (x) los radios de la vecindad de busqueda, (xi) los angulos para orientar
dicha vecindad (convencién GSLIB), (xii) indicar si la vecindad se divide (1) o no (0) en
octantes, (xiii) el numero de datos a buscar en cada octante o dentro de la vecindad
completa, (xiv) el tipo de cokriging y el valor medio de cada variable, (xv) indicar si se
desea (1) o no (0) realizar validacion cruzada, (xvi) el nombre del archivo de salida con
las predicciones y varianzas de error y (xvii) el numero de decimales en el archivo de

salida.
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CREATEGRID

Esta rutina genera un archivo con las coordenadas de los nodos de una grilla

regular 3D.

Los parametros de entrada del archivo de parametros son (i) el origen donde se
generara la grilla, (ii) el numero de nodos en cada direccion, (iii) el espaciamiento entre
nodos considerados, (iv) el nombre del archivo de salida y (v) el nimero de decimales

considerados en el archivo de salida.

DECLUS

Esta rutina calcula ponderadores para desagrupar a datos ubicados
irregularmente en el espacio. El ponderador asignado a un dato es inversamente
proporcional a la cantidad de datos ubicados en una celda rectangular centrada en el

dato objetivo.
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Los pardmetros de entrada son (i) el nombre del archivo que se desea
desagrupar, (ii) los numeros de columna de las coordenadas y de las variables, (iii) los
limites para valores admisibles de las variables, (iv) el tamafo de la celda de
desagrupamiento, (v) el nombre del archivo de salida y (vi) el nimero de decimales para

el archivo de salida.

DISTRIBUTION

Esta rutina permite calcular estadisticas y herramientas graficas de la

distribucidon de una o mas variables.

Para su ejecucion se requiere: (i) el nombre del archivo con datos, (ii) el numero
de la o las columnas con datos, (iii) el nUmero de la columna con los ponderadores de
desagrupamiento (uso opcional), (iv) la columna donde esta el tipo de roca (ademas, es
posible agregar un archivo con los cédigos y nombres de los diferentes tipos de roca,
rockcodes.trn), (v) los nombres de las variables, (vi) los limites donde se considerara(n)
valida(s) la(s) variable(s), (vii) indicar si se calcularan (1) o no (0) las estadisticas
basicas. Para cada variable, (viii) indicar el valor minimo, paso y valor maximo para los
graficos, junto con (ix) el tipo de herramienta grafica que se quiere (1) o no (0)
(histograma, histograma acumulado, curvas tonelaje-ley, diagramas de caja, graficos de
probabilidad, graficos de cuantiles contra cuantiles para comparar la distribucién global
con las distribuciones asociadas a cada tipo de roca). Finalmente, se debe indicar (x) el
nombre base de los archivos de salida y (xi) el numero de decimales considerado en

estos archivos.

Distribution genera diversos archivos de salida de acuerdo a lo que se solicite;
las estadisticas se obtienen en un archivo ASCII con extension .out, mientras que las

herramientas graficas son generadas en archivos con extension .png.
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DUPLICATE

Esta rutina identifica y remueve datos que tienen iguales coordenados de

ubicacion (considerando determinadas tolerancias).

Requiere especificar en su archivo de parametros (i) el nombre del archivo con
datos, dentro de ese archivo el numero de (ii) las columnas con las coordenadas vy (iii)
las columnas con datos, (iv) la distancia bajo la cual se consideraran los datos como

duplicados, (v) el nombre del archivo de salida y (vi) el nuUmero de decimales.

Duplicate genera dos archivos de salida (ASCII), uno con extensiéon .out, que
posee la base de datos sin los valores duplicados y otro con extension .sum que
contiene el detalle de los datos considerados como duplicados.

EXTRACTFILE

Esta rutina permite extraer determinadas columnas de variables contenidas en
un archivo de entrada.
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Los parametros de entrada del archivo de parametros son: (i) el archivo con las
variables a extraer, (ii) las columnas que se desean extraer, (iii) el archivo de salida con

las columnas extraidas (formato ASCII) y (iv) el numero de decimales.

FILTERDATA

Esta rutina remueve filas correspondientes a datos que no cumplen con ciertas
condiciones requeridas. Puede ser utilizado para filtrar datos con valores muy altas o

bien, filtrar datos que no pertenecen a un tipo de roca especifico.

Los parametros de entrada del archivo de parametros son: (i) el nombre del
archivo de salida, (ii) el numero de decimales considerados, (iii) el archivo con los datos
a filtrar, (iv) el numero de filtros a aplicar y, para cada filtro, (v) la columna que se desea
usar en el filtro junto con (vi) el valor minimo y (vii) el valor maximo de los datos a

conservar.

GAMV

Esta rutina permite calcular covarianzas o variogramas experimentales, directos

y cruzados, de las variables que se indiquen como entrada.
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Los pardmetros de entrada son: (i) el archivo con los datos, (ii) las columnas con
las coordenadas, (iii) las columnas de las variables de interés, (iv) las columnas de los
ponderadores de desagrupamiento (uso opcional), (v) el nombre de las variables, (vi) el
rango admisible para los datos (aplicable a todas las variables), junto con valores de
truncacion (capping) de cada variable, (vii) el numero de direcciones de calculo, (viii)
para cada direccion, el azimut, la tolerancia en el azimut, la inclinacion o dip, la tolerancia
en el dip, el tamano del paso, el nimero de pasos y la tolerancia en el paso, (ix) el tipo
de variograma a calcular, (x) indicar la opcién de despliegue grafico deseada, (xi) indicar
si se quiere desplegar el numero de pares y el tamafo de texto, (xii) el nombre base de

los archivos de salida.

Gamv genera un archivo ASCII con el detalle del céalculo de los variogramas o
covarianzas, ademas de diversos archivos graficos con los variogramas experimentales

(extension .png).
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HSCATT

Esta rutina dibuja nubes de correlacion diferida (con una o varias variables). Los
puntos de las nubes son pintados con tonalidades diferentes de acuerdo al valor de la

distancia de separacion.

Los parametros de entrada son: (i) el archivo con datos, (ii) las columnas con
coordenadas, (iii) las columnas con datos, (iv) el nombre de las variables, (v) los rangos
admisibles de los datos, (vi) el numero de direcciones de calculo, (vii) para cada
direccion, el azimut, tolerancia en el azimut, dip, tolerancia en el dip, tamano del paso,
numero de pasos y tolerancia en el paso, (viii) el nombre base de los archivos de salida,
(ix) el tamano de los puntos graficados, (x) la cantidad de puntos a graficar, (xi) los
valores minimos de los ejes de cada variable y (xii) los valores maximos de los ejes de

cada variable.

LOCMAP

Esta rutina genera mapas de datos ubicados en forma irregular en el espacio:
vistas en planta y secciones (2D) y/o vistas 3D. Puede ser aplicado tanto a variables

continuas como categaricas.

El archivo de parametros requiere (i) el nombre del archivo con los datos, (ii) los
numeros de las columnas asociadas a las coordenadas, (iii) los nimeros de columnas
y (iv) nombres de las variables continuas, (v) los nimeros de columnas y (vi) nombres

de las variables categoricas, (vii) los limites de validez de los datos, (viii) el tipo de escala
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usada para los ejes en las diferentes vistas, (ix) los valores minimos de los ejes, (x) los
valores maximos de los ejes, (xi) el tipo (color o grises) y los limites de las escalas
usadas para las variables continuas, (xii) el hombre de un archivo con los cédigos,
nombres y colores RGB de las variables categdricas, (xiii) cada cuantos puntos se
graficara, (xiv) el tamafio de los simbolos, (xv) el nombre base de los archivos de salida.
Adicionalmente, pueden utilizarse filtros para considerar un determinado subconjunto de
datos que cumpla con restricciones especificas, para lo que se requiere (xvi) indicar el
numero de filtros y para cada uno de ellos (xvii) la columna sobre la cual se aplicara,

(xviii) el valor minimo y (xix) el valor maximo del filtro.

Esta rutina genera archivos de salida con extensién .png, con los mapas de las

variables.

MERGEFILES

Esta rutina permite combinar dos o mas archivos con igual niumero de datos en

un unico archivo de salida.
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Se requiere para su funcionamiento especificar (i) el nombre del archivo de
salida, (ii) el numero de decimales, (iii) la cantidad de archivos que se busca unir y (iv)

el nombre de cada archivo de entrada.

PIXELPLT

Esta rutina permite realizar mapas de datos ubicados en una grilla regular en el

espacio (vistas en plantas y secciones 2D).

Los parametros del archivo de entrada son: (i) el nombre del archivo con los
datos a graficar, las caracteristicas de la grilla: (ii) origen, (iii) numero de nodos y (iv)
espaciamiento de los nodos en cada direccion, (v) las columnas y (vi) nombres de las
variables continuas, y (vii) las columnas y (viii) nombres de las variables categdricas. De
forma adicional, en los mapas se puede superponer datos ubicados en forma irregular
en el espacio indicando (ix) el nombre del archivo, (x) las columnas de las coordenadas,
(xi) las columnas de los datos continuos y (xii) las columnas de los datos categoricos.
Luego, se debe indicar (xiii) los limites de validez de los datos (continuos o categoricos),
(xiv) el tipo de vista deseada, (xv) las plantas o secciones que se quiere graficar, (xvi) la
escala de ejes para las distintas vistas, (xvii) el limite inferior de los ejes, (xviii) el limite
superior de los ejes, (xix) el tipo de escala para las variables continuas (grises o colores),
(xx) los limites inferiores y (xxi) superiores de las escalas de colores para dichas
variables continuas, (xxii) el archivo con el cédigo, nombre y color RGB para cada
categoria, y (xxii) el nombre base de los archivos de salida. Se genera archivos de salida

con extension .png.
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SCATPLT

Esta rutina grafica nubes de dispersion entre variables. Los puntos determinados

pueden tener diferentes tonalidades segun un tipo de roca al cual pertenezcan.

Sus parametros de entrada son: (i) el archivo con datos, con (ii) las columnas
con datos, (iii) la columna de una variable categérica auxiliar y el archivo con los codigos,
nombres y colores RGB de las categorias, (iv) el nombre de las variables y (v) los limites
de validez de los datos. También se debe especificar (vi) los valores minimos y (vii)
maximos de los ejes para los graficos, (viii) la cantidad de puntos a graficar, (ix) el
tamafo de los puntos, (x) indicar si se desea dibujar de forma adicional la linea bisectriz,
la regresion lineal y regresion condicional, (xi) el nombre base de los archivos de salida.
Adicionalmente es posible considerar filtros indicando: (xii) el numero de filtiros y, para
cada uno de ellos, (xiii) la columna dénde se aplicara y (xiv) los valores minimos y (xv)

maximos del filtro.

Scatplt genera archivos con extension .png con las nubes de dispersion.
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VARGFIT

Permite el ajuste de un modelo lineal de coregionalizacién a partir de un conjunto
de variogramas o covarianzas experimentales. Su funcionamiento estd basado en un
ajuste automatico que calcula las mesetas con el objetivo de minimizar la suma de los
errores cuadraticos entre los variogramas o covarianzas experimentales y el modelo de

ajuste.

Los parametros de entrada son: (i) el archivo con los variogramas o covarianzas
experimentales, (ii) el numero de estructuras anidadas a utilizar, y luego para estructura
se debe especificar: (iii) el tipo de estructura, los alcances y los angulos (convencién
GSLIB). También se puede (iv) incluir un efecto pepita en el ajuste, (v) ajustar las
mesetas de forma automatica y, de ser asi, se debe (vi) indicar los valores aproximados
de las varianzas de cada variable, (vii) indicar el tipo de ponderacion asignada a los
variogramas/covarianzas experimentales, (viii) el tipo de variograma a ajustar, (ix) si se
quiere desplegar o no los ajustes, (ix) el nombre base de los archivos de salida y (x) el

nombre de las variables.

Este programa genera como salida archivos con formato ASCII de extension .cc,
.mody .nug, y archivos graficos de extension .png donde se despliegan los variogramas

0 covarianzas experimentales y sus ajustes.
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