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Evaluacion de recursos y reservas




Generalidades

* La determinacion de los recursos es una etapa critica en los proyectos
mineros
— Se requiere una cuantificacién de la cantidad y calidad de los recursos
— Se requiere una cuantificacion del error
— Se deben definir los recursos bancables para buscar el financiamiento del proyecto
— Existen estdndares internacionales para el reporte de recursos y reservas
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Generalidades

e La exploracion avanzada genera una base de datos proveniente
de una campana de sondajes en una grilla seudo-regular

e (COmo cuantificamos los recursos?

N

+ ngenieria de Minas
FACULTAD DE CIENCIAS
- NIVERSIDAD DE CHILE




Generalidades

* Procedimiento tipico:

Interpretacién del depdsito > modelo geoldgico

Andlisis de datos - representatividad / chance (valores errdticos >
outliers)

Andlisis de continuidad espacial:
* Mineralizacion
* Leyes
Estimacion
Error asociado a la estimacion / categorizacién
Validacion de modelos
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Interpretacion geoldgica

* Andilisis utilizando plantas y secciones = Isoleyes /
Mineralizacion / Alteracion / Litologia / Estructuras
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Interpretacion geoldgica

e Se deben definir volumenes en los que la variable en estudio
tenga un comportamiento “homogeneo”

— Geoldégicamente
— Estadisticamente

* Dentro de cada unidad de estimacion, las muestras son
homogéneas = “no mezclar peras con manzanas”

® ;Cualeslaleyen este punto?




Generalidades

e La estadistica se ocupa de los métodos cientificos para
recolectar, organizar, resumir, presentar y analizar datos asi
como obtener conclusiones vdlidas y fomar decisiones
razonables sobre la base de dicho andilisis.

e La geoestadistica es una rama de la estadistica aplicada que
pone énfasis en:
— El contexto geoldgico de los datos,
— La relacion espacial entre los datos, y
— Datos medidos con un soporte volumétrico y precision diferentes.

e La geoestadistica es util para:
— Cuantificar aspectos geoldgicos.
— Estimacién / Simulacion.
— Cuantificacién de la incertidumbre.
— Diseno de muestra.
— Andlisis de riesgo.




Primeras aplicaciones

e Regresion Lognormal: Mina Harmony (Suddfrica).

Valor medio de In(z+8) de la categoria
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e Sesgo Condicional: subestimacion de leyes bajas y

,: Ley real de bloques (cm*g/t)

riable z

117 4

4 |36| 68| 14| 2
3 | 52 |120| 60 | 5
1 |23|85|35]| 8
a5 12| 1

Variable z;: Ley estimada de bloques (cm*g/t)

4,49 4,95 5,41 5,87 6,33 6,79 7,25
Valor medio de In(z,+B) de la categoria

sobreestimacion de leyes altas.




Paso de la regresion a promedios
ponderados

Ecuacidn de la recta de

regresion:

es un promedio ponderado de
la ley de los valores periféricos y
de la media del sector.

Origen del kriging
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Modelos geoldgicos

 Combinacién de caracteristicas geoloégicas
— Litologias
— Alteraciones
— Mineralizacion
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Modelos geoldgicos

\&

* Modelos complejos:

— Usualmente, se definen varias “poblaciones” litoldgicas, de
alteracién, de mineralizacion...

— Unidades geologicas se definen en base a estas caracteristicas

MINERALIZATION ZONES

[ ]LEACHED CAP I SUPERGEME LOW
B oXIDES LOw I sUPERGEME HIGH
Il OXIDES HIGH I HYPOGEMNE




Definicidon de unidades geologicas

e Para estimacion de leyes (modelo de
recursos/reservas):

— Combinacidén de poblaciones litologicas, de alteraciéon y
mineralizacién

— Se deben agrupar de modo de combinar datos con:

» Caracteristicas geoldgicas relevantes (depende del uso que se
le dard al modelo)

 NUmero de datos razonable para inferencia de pardmetros
estadisticos de la poblacion

e Dificultades:
— Se desconoce la extensidn de las unidades
— Tipo de limites presentes: duros, blandos, fransicionales




Mds ejemplos

Alteracion

[ Potasica [ Propilitica [ Argilica Intermedia [ Cuarze-Sericita

Mineralizacién
econdmica
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Andlisis de datos

* En esta etapaq, se busca:

Caracterizar las poblaciones a partir de Ias muestras
* Representatividad
* Valores aberrantes
Definir un soporte adecuado de trabajo (compositacién), de modo

de tener compodsitos igualmente representativos (las muestras
pueden ser de distintos largos = no “pesan” todas 1o mismo)

Definir qué combinaciones de unidades geoldgicas son vdlidas para
la estimacién

Definir el tipo de contacto entre las unidades: limite duro/blando
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[ C A\




Cumulative Probability

.01

Sample len

gth cuT - All

Sample CuT - All
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length
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cu

Length vs CuT - All
Number of data 18450

L Number plotted 18431
Number trimmed 113

. X Variable: mean 3.106
std. dev. .879

. Y Variable: mean .849
std. dev. .666

correlation .011
rank correlation .254

Y=aX+b
a .008
] b .823
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Box Plot
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El problema de la estimacion

 Asumimos que estamos trabajando dentro de una unidad
geoldgica consistente...

e ¢(De qué manera combinamos la informacidn de las muestras?




Estimacion

 Dado que el muestreo es parcial y sélo nos indica lo que sucede
en las posiciones de los datos, es necesario estimar el valor de la
ley en puntos sin muestra.

 Ademds, estamos interesados en saber el valor de la ley de un
bloque de dimensiones diferentes a las de la muestra > cambio
de soporte

e Definiremos estimadores con ciertas caracteristicas:

— Lineal: el valor estimado es una combinacion lineal de los datos
disponibles (usualmente en una vecindad del punto a estimar)

— Insesgado: en promedio, el estimador entrega el valor correcto, sin
sesgo sistematico (pero con cierta imprecision)

— éptimo: el estimador serd tal gue minimice la varianza del error de
estimacion (serd por lo tanto el mds preciso).




Estimadores lineales ponderados

* Laidea bdsica es estimar el valor de un atributo (digamos, la ley de Au)
en una posicidon donde no conocemos el valor verdadero

Z'w)= A+ A Z(u,)

donde u se refiere a la posicidn, Z*(u) es una estimacién en la posicion
u, hay n valores de datos Z(u), i=1,...,n, y A, se refiere a los
ponderadores.

e {Qué factores podrian considerarse en la asignacién de los
ponderadores?

— cercania a la posiciéon que estd siendo estimada
— redundancia entre los valores de datos

— continuidad anisétropa (direccion preferencial)
— magnitud de la continuidad / variabilidad




Estimadores lineales ponderados

e Asignar todos los ponderadores a los datos mdas cercanos
(estimador tipo poligonal)

* Asignar los ponderadores inversamente proporcional a la

distancia de la posicion que se estd estimando (esquemas de
inverso de la distanciq)

1
A = c+d

1 n 1
2.

“e+d”

donde di es la distancia entre el dato i y la posicion que se estd

estimando, ¢ es una constante pequenaq, y ® es una potencia
(usualmente entre 1 y 3).




Estimadores lineales ponderados

* Poligonos: el valor del punto * Inverso de la distancia
corresponde al de la muestra
mas cercana




Ejemplo Simple - Datos
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Ejemplo Simple — Vecino mds cercano
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Ejemplo Simple - Inverso de la distancia
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Estimadores lineales ponderados

* Kriging es “una coleccion de técnicas generalizadas de
regresion lineal para minimizar una varianza de estimacion
definida de un modelo a priori de covarianza” (R. Oleqa, 1991).

* Kriging es el mejor estimador lineal insesgado.

 “El mejor” solamente en el sentido del error de minimos
cuadrados para un modelo dado de covarianza / varianza




Kriging

 Considere los valores de residuos respecto a la media:

Y(u)= Z(u) - m(y), i=1,...,n

donde m(u) podria ser constante, variable localmente o

considerada constante pero desconocida.
* El variograma se define como:

2 y(h) = E{[Y(u}) - Y(u + h)]’}

* La covarianza se define como:
C(h) = E{Y(u) Y(u + h)}
e Relacidn entre el variograma y la covarianza:

> C(h) = C(0) - y(h)

5 5 7 X 12 11 8 7 2 X 3 3
oooooooooooo

7

C(0) = meseta

~—_1(h)

C(h)
/




Kriging Simple

e Considere un estimador lineal:

Y (=Y, Y(u)

donde Y(u)) son los residuos e Y*(u) es el valor estimado (la media
debe agregarse posteriormente)

 La varianza del error se define como E{[Y (u)—Y )]’}

E{lY (u)]'}

—2.E{Y (1) Y(u)

+ E{[Y (w)]'}

i=1 j=1

S S ALEY (1) Y (u,)}

-2 Y AEX (W) ¥(u,)}

+ C(0)

i=1 j=1

S S AAC(u,u,)

2.3 AC(uu)| +C(0)




Kriging Simple

e Los ponderadores éptimos (que minimizan la varianza del error)
A, i=1,...,n pueden determinarse tomando derivadas parciales
con respecto a los ponderadores

% =2 Zn:kjc(ui’ui)_ 2-C(u,u;), i=l,..,n

e igualdndola a cero

> A C(u,u)=C(u,u,), i=lp,n
j=1

e Este sistema de n ecuaciones con n ponderadores desconocidos
es el sistema de kriging simple (KS)




Kriging Simple

 El kriging minimiza esta varianza de estimacion para obtener los
ponderadores. Derivando e igualando a cero, se obtiene el
sistemna de kriging simple:

(C(Xl_xl) C(X1_Xn)\ (ﬂl\ (C(XI_XO)\

\C(Xn _Xl) C(Xn _Xn )/ \ﬂn) \C(Xn _XO)/
Y por lo tanto:

n

Z'() =Y A Z(x )+ (1=3 4, )-m

a=1

o2 (x,) = C0) -3 4, C(x, —x,)

N
2\ ngenieria de Minas
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Kriging Simple

* Algunas propiedades:

Existe una solucion Unica al sistema de ecuaciones si la matriz de
covarianza es definida positiva = esta es la razén para modelar el
variograma con modelos licitos

El estimador de kriging es insesgado (por construccién)
Es el mejor estimados (minimiza la varianza de estimacion)
Es un interpolador exacto

e En resumen:

Kriging simple asume la media constante y conocida

Como veremos mads adelante, es la base de los métodos de
simulacion

Puede calcularse también para estimar el valor sobre un blogue
No se usa en la prdctica para estimar

ria de Minas




Ejemplo Simple - Datos
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Ejemplo Simple - Kriging
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Propiedades del Kriging Simple

* La varianza de kriging puede calcularse antes de tener la
informacion (solo se requiere conocer el variograma)

- Definicién de grillas éptimas de exploracion
- Grillas para categorizaciéon de recursos
* Kriging considera:
— Geometria del volumen a estimar:
— Distancia de la informacién:
— Configuracion de los datos:
— Continuidad estructural de la variable considerada:

* El efecto suavizador de kriging puede predecirse
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Kriging Ordinario

 En este caso se minimiza la varianza sujeto a que la
suma de los ponderadores sea igual a 1.

* El sistema de kriging ordinario queda:

C(XI_XI) C(Xl_xn) 1 2'1 C(XI_XO)
Cx,~x) -~ Cx,-x,) 1|| 4, | |Cx,-x,)
1 1 0)\—u 1
Y Z*(x) =2 Ay Z(x,)
o=l

Oro(Xy)=0" _Z/Ia C(x, —Xg)+ U
a=1




Kriging Ordinario

* O en términos de variograma:

/7(X1_X1) 7(X1_Xn) 1\ (2'1\ (7(X1_X0)\

y(x,—x,) - px,-x,) 1|4, | | 7x,—X)
.| 1 Oj\w) \ 1

Y Z%(x) = A, Z(x,)

0-12<0(XO) — Zﬂ’a 7/(X0( _XO) +ﬂ
o=l




Efecto de Distancia

e Caso base y efecto del aumento en la distancia sobre
los ponderadores (¥(#)=0,2 + 0,8 Sph(100)

Caso base Efecto de distancia
A o’k = 0,1888 A 6%k = 0,2162
| 0,25 | 0,265
- o - °®
50 0,25@ ®0,25 50 - 0,303 ® ® 0,303
- o -
| 0,25 |
0,129
- - °
1 ] ] ] ] 1 1 ] > 1 ] ] ] ] 1 1 ] >
50 50




Efecto Pantalla y Anisotropia

» Efecto pantalla y de la anisotropia (Anis. Geom. 4 x 1)
sobre los ponderadores (#)=0,2+0,8- Sph(100) )

Efecto pantalla Efecto de la anisotropia
A o’k = 0,1668 A o2 = 0,2248
7 0,247 i 0,074
— ‘ = .
50 - 0,233@ @ 0,233 50 0,426 ® ® 0,426
i 0, 1. 74 i .
0,080@ _ 0,074
. ®
_ 0,033 -
| | | | | | | | > ! ! ! I 5IO I I I >
50




Efecto de Declusterizacion y Distancia

e Efecto de declusterizacion y declus. + distancia sobre
los ponderadores {(4) =0,2+ 0,8 Sph(100))

Efecto de declusterizacion Efecto de decl. + distancia
A c°k = 0,1668 A o°k = 0,2107
] 0,215 ] 0,3437
- Y - ®
i ®0,111 } 0,016@
50 0,242 @ ® (0,106 50— 0,2674 ® 0,013@
_ ®0,111 ] 0,016 ®
- [ ) - [ J
| 0,215 |
0,3437
| | 1 1 | | 1 1 > | | 1 | | 1 1 | | 1 1 | | 1 1
50 50 100 150




Cambio en efecto pepita

* Efecto sobre los ponderadores de un cambio en el
efecto pepita del modelo variografico

Caso base Cambio en el efecto pepita
A o’k = 0,0827 A o’k = 0,1206
- [ J @ - [ J @
- ® (0,208 - ® (0,1044
50 - ® () 50 e )
- P - [
- °® ® 0,042 - ® ® (,1456
] ] ] ] ] ] ] ] > ] ] ] ] ] ] ] >
50 50

v(h) = 0,2 + 0,8 Sph(100)

v(h) = 0,7 + 0,3 Sph(100)




Validaciones Cruzadas

e Pardmetros de kriging.

e Criterios:
— Media compositos = Media puntos estimados (sesgo global)
— Medias condicionales (sesgo condicional)
— Varianza (estimado-real) baja

— Distribucidn de errores estandarizados (debe estar centrada
en 0)

e Eleccion del mejor plan de kriging




Plan de Kriging

e ¢(Cudles son los datos a utilizar en la estimacion?

e Vecindad movil: se usa sdlo los datos cercanos al sitio (bloque) a
estimar
— En general, se toma una vecindad en forma de elipse (2D) o

elipsoide (3D), orientado segun la anisotropia observada en el
variograma

— Se suele dividir la vecindad en octantes en 3D y buscar datos en
cada sector

— Los radios del elipse (elipsoide) no necesariamente corresponden a
los alcances del variograma, sino que se definen de manera de
poder encontrar suficientes datos para hacer la estimacién




Plan de Kriging

Ejiemplo de vecindad movil

Busqueda de tres datos por cuadrante

sitio a
estimar

e dato seleccionado

o dato descartado




Validacién del kriging

e Para validar los pardmetros del kriging (modelo de variograma,
vecindad elegida), se puede usar los siguientes métodos:

— Validaciéon cruzada: se estima sucesivamente cada dato
considerando solamente los datos restantes

— Jack-knife: se divide la muestra inicial en dos partes (por ejemplo,

cuando hay dos campanas de sondqjes), y se estima una parte a
partir de la otra

* Luego, se hace un estudio estadistico de los errores cometidos

para saber si el kriging fue “satisfactorio” (buena precisién, poco
sesgo condicional...)




Validacién del kriging

e Criterios de validacion:

— medias de los errores y de los errores estandarizados: deben ser
cercanas a cero — estimador sin sesgo

— varianza de los errores: debe ser la mds baja posible — estimador
preciso

— varianza de los errores estandarizados: debe ser cercanaa 1 — el
variograma cuantifica adecuadamente la incertidumbre

— nube de dispersidn entre valores reales y estimados: la regresion
debe acercarse a la diagonal — insesgo condicional




Validacion del kriging

Ejemplo: jack-knife entre dos campanas de sondaje de exploracion,
usando kriging ordinario. Se busca poner a prueba distintas
vecindades de kriging.

e Plan 1: estimar con los 2 datos mds cercanos
* Plan 2: estimar con los 24 datos mds cercanos (3 por octante)

* Plan 3: estimar con los 48 datos mds cercanos (6 por octante)




Frecuencia

Validacion del kriging

Histogramas de los errores cometidos

Error: estimado-real Error: estimado-real
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Frecuencia

Las medias de los errores son casi nulas — insesgo
La mayor precisidn se alcanza en los planes 2y 3

Error: estimado-real

Plan 3
— Numero de datos 902
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Validacion del kriging

Nubes de correlacién entre leyes reales y estimadas
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El sesgo condicional y la dispersion de la nube son minimos en los
planes 2y 3
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En el modelamiento de recursos mineros, convencionalmente se utiliza

la estimacion 2> se obtiene un sdlo mapa (suave)
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Modelo de blogues e inventario

Curva Ton-Ley Oxidos

. e . 1.00_ 150
* El resultado de la estimacion es: - _
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Categorizacion

e Recurso Mineral:

Concentracién u ocurrencia de material de interés econdmico intrinseco
en o sobre la corteza de la Tierra en forma y cantidad en que haya
probabilidades razonables de una eventual exiraccién econdmica.

La ubicacién, cantidad, ley, caracteristicas geoldgicas y continuidad de
un Recurso Mineral son conocidas, estimadas o interpretadas a partir de
evidencia y conocimientos especificos geologicos.

Los Recursos Minerales se subdividen, en orden de confianza geoldgica
ascendente, en categorias de Inferidos, Indicados y Medidos.




Categorizacion

Reserva Minera:

Es la parte econdmicamente explotable de un Recurso Mineral Medido
o Indicado. Incluye dilucidon de materiales y tolerancias por pérdidas
que se puedan producir cuando se extraiga el material. Se han
realizado las evaluaciones apropiadas, que pueden incluir estudios de
factibilidad y contemplan la consideracion de y modificacion por
factores razonablemente asumidos de extraccion, metalurgicos,
econdmicos, de mercados, legales, ambientales, sociales y
gubernomen’roles Estas evaluaciones demuestran en la fecha en que se
reporta que podria justificarse razonablemente la extraccién.

Las Reservas Mineras se subdividen, en orden creciente de confianza,
en Reservas Probables y Reservas Probadas. Noétese que la definicidn de
Reservas Posibles ha caido en desuso, debido a que los cédigos no
cufJ’rorcljzon declarar reservas que provienen de recursos geoldgicos
inferidos




Geoestadistica moderna

* Existe un error asociado que
debe ser tomado en cuenta

e Geoestadistica moderna =
simulacién condicional

* Se generan varios modelos
numeéricos validos (o plausibles);
cada uno con la variabilidad
correcta. e

* Un mapa de valores estimados
puede obtenerse a partir de las
realizaciones.

Sim. Zn, Real. 1, Level 6
0 R R WL
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Geoestadistica moderna

Kriging Estimates Simulated Values
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Evaluacion de incertidumbre

* Los modelos simulados permiten incorporar funciones de
recuperacion metalurgica y determinar la incertidumbre en el
fino (metal) :
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Nuevas problematicas

* Modelamiento geo-minero-metalurgico:
— Incorporar variables geo.metallurgicas al modelamiento

— Mejorar la toma de decisiones
e Consumo de energia
e Consumo de dcido
* Presencia de minerales que perjudican el proceso o aumentan costos
 Combinacién de elementos que pueden afectar el proceso

* Modelamiento multivariable con restricciones:
— CuT vs CuS
— Andlisis composicional
e Optimizacion para diseho considerando escenarios simulados
— Intensivo numéricamente
— Dificil de incorporar el factor temporal

Sfefon =




