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CAPITULO il

ASPECTOS GENERALES DEL TRABAJO

1. INTRODUCCION

Se constata en la practica minera de la Gltima década, un interés
creciente por la utilizacién de las técnicas geoestadisticas en la evaluacién
y planificacién de explotaciones mineras, ello es consecuencia de
la importancia econdmica Gue tiene el disponer de una evaluacidén previa
de la cantidad y calidad de los recursos mineros in situ. Este interés
ha sido favorecido, en gran medida, por la crisis econdmica actual que
na afectado considerablemente a la industria de los metales; ha aumentado
con inquietud los costos de explotacién, mano de obra, energia, etc,
y ha elevado las leyes de corte '"cut-off" determinantes del beneficio
econbémico de la explotacidén. Por todo ello, es cada vez mas frecuente
que minas, con leyes marginales, vean sus puertas cerrarse como consecuencia

de esta situacidén de riesgo.

Por razones diversas, féaciles de entender, esta situacidén ha influido
notoriamente en el modo de planificacién de minas y ha incitado a las

empresas mineras a buscar nuevos métodos de céalculo, mejor adaptados
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a sus problemas: hoy, se interesan, especialmente, en la Geoestadistica
como Gtil metodolégico capaz de dar una respuesta satisfactoria a todos
y cada uno de ellos. Citaré algunos ejemplos, como son el célculo
de los recursos in situ y de las reservas recuperables, el estudio de
planificacién de explotacién, el control de los procesos mineros de

produccién de mineral, etc.

Se puede afirmar que el amplio abanico de problemas planteados
en la explotacién de minas, estd intimamente relacionado con la estimacidn
o simulacién de las variables geolbgico-mineras implicadas en los estudios

respectivos, especialmente con las leyes del mineral.

En lo que respecta a los problemas de estimacién en minas, éstos
estan condicionados por dos aspectos fundamentales: de una parte, por
los factores geoldégicos y mineros propios del yacimiento, ligados princi-
palmente con las caracteristicas y geometria de la mineralizacién. Por
otra parte, a los aspectos técnico-econdmicos intrinsecos de la explotacidn,
entre los que cabe destacar, por su importancia, la estimacidén de los
recursos y reservas explotables, que como se sabe son funcién de las
leyes de corte aplicadas y de las caracteristicas técnicas y geométricas
de la explotacién. También es preciso considerar que en la mina se debe
aplicar un control estricto de la calidad de 1la produccién, lo que en

definitiva plantea problemas de seleccién y de planificaciédn.

Ademads de estos problemas, existen otros que no estan ligados directa-
mente con la estimacién de leyes, en concreto se piensa en aquellos
que derivan de las fluctuaciones de éstas en el yacimiento. El estudio
correcto de los mismos pasa por la utilizacién de un modelo numérico
de simulacién '"equivalente" al verdadero yacimiento, que permita, por
ejemplo, estudiar la dispersién de la calidad del mineral extraido o
simular los procesos de produccidén que son, o deben ser, aplicados en
la realidad minera (problemas de planificacidn, almacenamiento y homogenei-

zacién, tratamiento, etc).



En el marco de este contexto general, la Geoestadistica debe jugar
un papel relevante. Estoy convencido, y en ello radica la tesitura,
que debe ser un Gtil indispensable para el desarrollo de un proyecto
minero, desde 1la fase de preexplotacién hasta la de seguimiento del
mismo, dia a dia. Sus métodos de estimacién pueden ser eficazmente
aplicados en el estudio de viabilidad, para el reconocimiento geoldgico
sistemidtico del yacimiento, para el célculo de los recursos in situ
y de las reservas recuperables, para el disefio 6ptimo de la explotaciédn,
etc. Los métodos de simulacién pueden ser igualmente eficaces en los
estudios relacionados con la dispersién de la calidad del mineral; en
este sentido, la Geoestadistica de simulaciones o "Geoestadistica aval"
ha establecido recientemente los principios metodolégicos para el andlisis

y resolucién de estos problemas.

Todas estas son las ideas directrices que conforman el marco cientifico
y técnico en el que se ha desarrollado la investigacién que, como se
verd, tiene unas connotaciones eminentemente aplicadas en el dominio
en el que nos movemos. Trataré de exponerlas de forma clara en los siguien-

tes capitulos de que consta este texto.

2. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

La presente memoria constituye el resultado de un proyecto de investi-
gacién comenzado hace ocho afios sobre el tema de desarrollo de métodos
geoestadisticos para el estudio de los recursos naturales, y que e€s
interés del doctorando continuar desde esta Universidad. E1 trabajo
de investigacién desarrollado, durante este tiempo, se ha llevado a cabo
fundamentalmente en el Centre de Géostatistique et Morphologie Mathématique
de la Escuela de Minas de Paris (C.G.M.M.) en el que he trabajado durante

cuatro afos.

En el texto se recogen las principales conclusiones metodologicas
de indole tanto teérica. como préactica, alcanzadas a través de los dife-

rentes estudios y proyectos realizados en el dominio minero.



Dichos proyectos se han llevado a cabo con el apoyo y en estrecha
colaboracién con diversas sociedades mineras, tanto nacionales como extran-
jeras, de aqui que este trabajo sea un exponente claro de una labor de
equipo y no de una actividad individual aislada. Estas empresas han
proporcionado 1los datos - de base necesarios en cada caso para la
investigacién; los ejemplos numéricos citados en el texto provienen de
diferentes yacimientos de naturaleza variada: lignito, Pb-Zn-Ag, uranio,
cobre, carbdn, etc. Ademds, se ha trabajado con un yacimiento modelizado,
ficticio, pero que refleja las caracteristicas estructurales de uno real de

carbén, que ha servido de base para la comprobacién de ciertos resultados.

Dado que es una investigacidén aplicada, su objetivo primordial es
ofrecer informacién que pueda ser de utilidad para un estudio de planifica-
cidén més eficaz de los recursos mineros de nuestro pais. Los resultados
obtenidos, en esta investigacién, tienen la uGnica pretensién de ser una
referencia de las maltiples posibilidades que la Geoestadistica ofrece a las
Empresas y Organismos que tienen a su cargo la gestién de los recursos

naturales, en este caso los minerales.

Como casi siempre que se trata de una investigacién de amplia tematica
general, ha sido preciso pasar por encima de ciertos aspectos, indudable-
mente interesantes, pero que podrian complicar la mejor comprensién del
texto; mi propésito no ha sido hacer un manual de geoestadistica, disponible
en el mercado, sino de presentar las respuestas que esta ciencia puede dar a
muchas de las cuestiones que se plantean en el estudio de los recursos
minerales. No obstante, la extensa bibliografia que se aporta, con referen-
cias bibliogréficas de estudios de méximo detalle, puede servir al lector

interesado para ahondar en este campo.

¥ Nota: Para guardan da confidencialidad de da informacién, Aos datos de
base se han modificado por factores multipdicativos, en cieatos
cas04; en o0Xros, se han cambiado en dos graficos das escaldas de
variacion. Todo eddo no modifica das conclusiones generales alcanza-
das en cada caso.



Consciente de estas limitaciones, he querido profundizar en aquellos
aspectos que creo mds interesantes desde el punto de vista metodolégico;
con ello se cubrird el objetivo de contribuir a un mejor y mas completo

conocimiento cientifico de la Geoestadistica Minera.

3. COMPOSICION DE LA MEMORIA

La presentacion del estudio en el texto se ha hecho considerando
tres partes fundamentales; las dos primeras se refieren a los aspectos
metodolégicos objeto de estudio y la tercera a ejemplos de aplicacién
de los mismos a casos reales. Estos aspectos metodolégicos hacen referencia
a las dos etapas béasicas de un proyecto: el estudio de viabilidad técnica-
econémica que tiene lugar en la fase de preexplotacidn,y la planificacién
de explotacién. Paso a comentar, mds detalladamente, las caracteristicas

principales de cada una de ellas.

En la primera parte del texto presento la aplicacidén de la Geoestadis-
tica a 1la caracterizacidén y valoracién de los recursos mineros. Se da
una visién general de conjunto de estas aplicaciones, y de detalle en
aquellos apartados que recaban mayor interés dada su importancia geoldgica
y minera. Para ello, se analizan las aplicaciones desde que comienza
el proyecto, con el reconocimiento geoldégico del yacimiento, seguido
del célculo de los recursos y de las reservas recuperables, hasta finalizar

con el disefio de la explotacidén y con el estudio econdmico del proyecto.

La segunda parte de la tesis estd dedicada al estudio de planificacién
de explotacidén. Se describe el cuadro metodolégico en el interior del
cual se estudia, mediante simulacién, los procesos de produccidn de mineral

en mina; para ello se utilizaran las técnicas de simulacién de yacimientos.

La aparicién de algunas dificultades de caracter geométrico, durante
la etapa de construccién de ciertos tipos de yacimientos, me ha llevado
a desarrollar nuevas aproximaciones geoestadisticas para la resolucién

de tales problemas. También he desarrollado un nuevo método de simulacidn



de yacimiento, basado en una idea de G. Matheron para la generacidén de
nimeros aleatorios, que tendrd gran utilidad en la modelizacién de grandes

yacimientos. Ambos estudios son presentados en esta segunda parte del texto.

A lo largo de la exposicién de estas dos primeras partes se ha
compaginado la explicacién de los aspectos tedéricos, que constituyen la base
de la Geoestadistica, con pequefios ejemplos didacticos que permitan unamejor
asimilacidén de aquellos. Algunos de ellos se han tomado de aplicaciones no

mineras, pero que tenian suficiente interés como para ser presentados.

La tercera parte contiene una serie de casos de estudio, sobre modelo
geoestadistico de yacimiento, realizados en la planificacidén de explota-
ciones mineras. No se pretende con estos casos cerrar una lista de problemas
interesantes que se presentan en el dominio estudiado, por medio de la
geoestadistica lineal, no lineal, de simulaciones ... , se trata de ilustrar,
con algunos ejemplos practicos, el tipo de respuesta que la Geoestadistica
puede dar a algunas de las cuestiones que se presentan en la explotacidn de

minas.

Por Gltimo, sefialar que se ha incluido en el preambulo una amplia parte
introductoria a los conceptos béasicos de la Teoria de las Variables
Regionalizadas, base conceptual de la Geoestadistica, que servirada a una

mejor comprensién del texto.
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CAPITULO I I

BREVE RECORDATORIO DE LA TEORIA DE LAS VARIABLES REGIONALIZADAS

1. CONCEPTOS BASICOS
1.1. NOCION DE VARIABLE REGIONALIZADA

"Dans un grand nombre d'activités humaines, notamment dans les
Sciences de la Terre, l'art des mines, etc... on s'intéresse a la réparti-
tion dans 1l'espace de certaines grandeurs, que nous appellerons, d'un
terme général, des variables régionalisées...", de esta forma MATHERON
(1965 a, p.3) introduce el concepto de variable regionalizada. El1 término
de regionalizacidn lo propone para cualificar un fendmeno due se distribuye
en el espacio y/o tiempo y que presenta una cierta estructura de autocorre-
lacién. Una variable que caracterice tal fendmeno es denominada variable

regionalizada, en abreviatura VR.

Este tipo de variables es objeto de estudio en campos variados
de la investigacién aplicada como pueden ser la Mineria, Hidrogeologia,
Agronomia, Economia, etc; encontréndose intimamente relacionadas con

los Recursos Naturales a los que representan y caracterizan tanto desde
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el punto de vista cualitativo como cuantitativo; como ejemplos de tales
variables, podemos mencionar, entre otras, la ley de un mineral, la

permeabilidad de un terreno, el espesor de una capa, etc.

La sociedad se interesa en el estudio de tales variables por razones de
indole pragmética; asi, para la industria minera es béasica la estimacidn de
las leyes del mineral que le conduzca al célculo de las reservas del
yacimiento y del error de estimacién, parametro que tiene una gran
importancia cuando se planifica la vida de una explotacidén; para un tedrico
el interés tiene una connotacién mds filosdéfica de modo que a través de
modelos adecuados llegue a comprender el fendmeno 'fisico" que representan

estas variables.

En definitiva, en cualquiera de los casos lo que se busca es extraer de
la informacidén experimental, que representa una parte de la realidad
desconocida, los rasgos y caracteristicas principales del fendémeno, de modo
que puedan utilizarse en la resolucién de problemas de estimacidén o

simulacidén de estas variables.

La Geoestadistica que tiene su base conceptual en la Teoria de las
Variables Regionalizadas (MATHERON, 1965 a) es el camino ideal para el
andlisis de estas variables; su objetivo primordial es la resolucidn
practica de problemas de estimacién y simulacién de fendémenos naturales,

aplicando herramientas probabilisticas adecuadas.

Propone en sus postulados un conjunto de modelos probabilisticos y de
métodos practicos, entre los que hay que saber elegir aquellos que en cada
caso dan la mejor representacién de la variable, asi como unos resultados
realistas y fiables. En efecto, el "savoir faire" del geoestadistico radica
en dos aspectos fundamentales, tener un buen conocimiento fisico del
fenémeno y tener un buen sentido para adaptar todo este aparato teérico a la

resolucién del problema suscitado.



| - - - - - - - - - - - - - ' —

11

A mi entender la gran aportacién de esta ciencia al estudio de los
recursos naturales es la interpretacién de caracter topo-probabilistico
hecha del fendémeno, en particular de la caracteristica en &l observada.
Efectivamente, su eficacia emana de este entendimiento, que se fundamenta en
el analisis de la variabilidad espacial del fenémeno a través del 'variogra-
ma'; esta funcién cuantifica probabilisticamente la dispersibén espacial de

la variable regionalizada, que debe considerarse como el Gtil de base de

estos métodos.
1.2. CARACTERISTICAS DE LA VARIABLE REGIONALIZADA

Desde el punto de vista geoestadistico una VR es una funcién Z(x) que
da el valor correspondiente a una caracteristica Z del fendmeno en el punto

1 2 3
x, perteneciente a un espacio R, R o R .

La VR presenta una distribucién espacial (o temporal) dentro del
dominio de estudio, caracterizada por dos aspectos fundamentales aparente-

mente contradictorios:

- el caracter "aleatorio" que induce a la nocién de variable aleatoria,

pero sin suponer la independencia entre ellas

- el caracter "estructural" que es inherente a cada fendmeno, puesto de

manifiesto por la continuidad de la regionalizacién.

La figura 1 muestra esquemédticamente estos dos caracteres fundamentales
de la VR: se ha representado la ley en Pb de un yacimiento a lo largo de un

sondeo.

La dependencia del valor de la variable respecto al punto de obser-
vacién es lo que caracteriza globalmente a la VR. El siguiente ejemplo

servird para aclaracidén de este concepto.
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% Pb
} Zona de sulfuros diseminados
-——— -
Fonu de oxidos Zo:g g;?s 'so:lfuros en
_— e e «25quIstos__

Profundidad

Figura 1.- Carécter aleatonio y estauctunal de da VR. Evolucion de leyes
en profundidad en un yacimiento de Pb: el aspecto adeatonio
considera das innegularnidades docales; el aspecto estructunal
nefleja dos nasgos principales de variacién ded fenomeno.

Supongamos dos lineas de muestreo, indicadas por A y B; en ellas
se han tomado muestras de una variable a intervalos de distancia iguales,

los resultados son los indicados seguidamente:

1 [ 9 16 8 % 9 6 3
5 A
8
6 8 -] € 16 1 -] 16 1
Z(x)
204 B A
» /’.\\
N\ W
159 7 N\ // 7N\ N N
/ N /A . & &
y :
& / > / \ 4 \
. g
./ ./// \‘\./ \ P N \
Lo - // 7 \\\\
.// ‘,/ N\

Figura 2.- Dependencia de Jda variable nregionalizada con nespecto ald
punto de observacion: Z(x) = Llx).

Desde el punto de vista de la estadistica clédsica los resultados
de ambos muestreos no difieren entre si; asi, tienen los mismos paréametros
estadisticos, media, varianza, histograma, etc. No obstante, la interpreta-
cién fisica de los dos fendémenos respecto a su distribucidén son profunda-
mente diferentes, si se observan los perfiles dibujados en la figura
2. Por tanto, estd claro que existe un caracter (variable regionalizada)

que debe tenerse en cuenta, si se desea hacer un andlisis correcto de

las dos muestras.



13

Otras caracteristicas cualitativas importantes de. la VR son las

siguientes:
A) EL soponte

La VR estd definida en un dominio o regién del espacio y/o del
tiempo, denominado campo geométrico, como puede ser por ejemplo el éarea
mineralizada de un yacimiento, sobre el cual la variable toma una serie
de valores puntuales o medios; el volumen fisico sobre el cual se observan
los valores de la variable recibe el nombre de soporte, parémetro funda-

mental a tener en cuenta en los estudios geoestadisticos.

Si se modifica el tamafio del soporte se obtiene una regionalizacién
diferente, una nueva VR, pero estrechamente relacionada en sus parametros
con la primera; este hecho que tiene un fundamento fisico claro es bien
conocido por el minero, quien sabe que los resultados econdmicos de
una explotacién son contrarios al tamafio del bloque de seleccidén. De
aqui que el histograma de leyes puntuales de testigos de sondeos Z no
pueda utilizarse para la previsién de los resultados de la seleccién,
cuando ésta se realiza en base a las leyes de los bloques Zv En particular,
el aspecto discriminatorio de 1las distribuciones de las variables 2
y Zv es la dispersidén que éstas presentan en el yacimiento (ver figura 3):
la dispersién de las leyes puntuales en el yacimiento es mayor que la
dispersidén de las leyes de bloques en el mismo..

D* (z/G) > D° (ZQ/G) ¥ xev (relacién de varianzas de dispersién)

Fr ®le

Zv

N\

|
Media . Ley /o

Figuna 3.- Histograma de frecuencias de leyes puntuales Z y de blogues 2,,.
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B) La continuidad

Esta caracteristica se refiere a la variacién espacial de 1la VR.
A pesar de las fluctuaciones que puede experimentar la variable, ésta
presenta un cardcter general de continuidad en el espacio. Se habla

de que una VR es continua si en el limite se obtiene que

Lim E{Z(x) - Z(xo)} =0

X X
o

Hay casos en que tal continuidad no se verifica en media cuadrética,
entonces el limite tiende a un valor Co,distinto de cero, que se denomina

nefecto de pepita', del que se hablaréd mas tarde.

. 2 .
Lim E{Z(x) - Z(xo)} - Co £ 0

X + X
(e]

C) La anisotropla

La VR puede presentar distintos comportamientos de continuidad
segin diferentes direcciones. Ese comportamiento anisdétropo direccional
de la variable tiene siempre un significado geolbégico, que puede ser

intgrpretado desde la dptica geoestadistica.
1.3. LA VARIABLE REGIONALIZADA COMO REALIZACION DE FUNCION ALEATORIA
1.3.1. Interpretacién topo-probabilistica de la VR
Una forma cbémoda y practica de poder analizar el doble aspecto
aleatorio y estructural de la VR es utilizar al lenguaje probabilistico

de la teoria de Funciones Aleatorias.

Para el propésito que nos ocupa una VR es una realizacién particular

z (x) de una funcién aleatoria Z (x) (en abreviatura FA).
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Una FA de soporte cualquiera definida en un dominio G es un conjunto

de variables aleatorias (en abreviatura VAS), {Z(xa), ¥ x¢G, o« = 1an}, sea:

T =)
FA Z(x) = {Z(xl), Z(x2)..., Z(xn)}
La VA Z(xu) es una variable que puede tomar cierto nUmero de
valores z(xu)con cierta ley de probabilidad,

f {Z(xl), Z(*Z)..., Z(xn)}

Cada uno de los valores z(x,) es considerado como una realizacién
particular de la VA Z(x,); pero el conjunto de valores {z(x,), @ = 1 a n}
es una realizacién particular del conjunto de VAS, y por definiciédn

lo es también de la FA Z(x).

La misma expresién '"funcidén aleatoria" contiene en si el doble
‘aspecto aleatorio y estructural de una VR, como he querido expresar

en la figura 4:

- localmente Z(xa) es una VA

2
son, en general, independientes; presentan una cierta estructura

- para dos puntos cualquiera X, X, € G, las VAs Z(xl) y Z(x2) no

de autocorrelacién.

z(x;) realizacion de Z (x)
_ Variable Aleatoria
— 2z (xy) realizacion de Z (x3)
z(x):{z(x,), Z (%) woesees i z(xn)} realizacion de Funcion Aleatoria
Z(x) = {Z(xy). r4¢ T P ' Z (Xn)} Correlacion Espacial funcién de h para {Z(X,), Z(xz)}

Figura 4.- Jntenpretacion topo-probabilistica de da variable negionalizada.
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1.4. HIPOTESIS RESTRICTIVAS

Para poder aplicar los resultados de la teoria de funciones eleatorias
es necesario conocer, al menos, una parte de la ley de distribucidén de

la FA Z(x); esta aplicacidén recibe el nombre de inferencia estadistica.

Dos caminos diferentes pueden seguirse para realizar la inferencia

estadistica, sean:

- si se conoce un nimero suficiente de realizaciones de la FA Z(x),
se puede entonces estimar las caracteristicas, momentos, de dicha
funcién con ayuda de 1las medias obtenidas sobre el conjunto de

las diferentes realizaciones.

- si se conoce una Unica realizacién, que es el caso presentado
por las variables geoldgicas, no es posible adoptar el camino
anterior por 1lo que es necesario entonces introducir una serie
de -hipdtesis restrictivas, que permitan encontrar una solucién

a la inferencia estadistica (véase figura I.6).
1.4.1. Hipdtesis Estacionaria e Intrinseca

Una FA Z(x) se dice que es estacionaria si su ley de distribucién

de probabilidad es invariable por traslacidén, esto es, si:
£ {Z(xl), Z(xg)"t" Z(xn) ¥= f{Z(xl+h), Z(x2+h),-.-, Z(xn+h)}
La traslacidén vendria marcada por el mdédulo del vector h.

Dicho de otro modo, un fendmeno es estacionario si tiene una cierta

homogeneidad de naturaleza estadistica.

Para 1las aplicaciones, esta hipdtesis sélo hace referencia a la
estacionaridad de 22 orden de la FA Z(x), que asume que los dos primeros

momentos de su ley de probabilidad existen y son invariables por traslacién:

B
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- la esperanza matematica existe y no depende del punto de apoyo X

2{Z(x)}= m(x) =m Cte ¥xe G

- para la pareja de VAs {Z(x), Z(x+h)}, 1la covarianza C(h)

existe y s6lo depende del vector h que las separa

Cov{z(x), Z(x+h)} = E{Z(x) . Z(x+h)} - m* = C(h) ¥ x€ G

La funcién vectorial C(h) no depende de los puntos de apoyo x Yy

x+h sino del vector h que los une.

En la préactica, ocurre que el concepto de estacionaridad estad ligado
a la escala de trabajo, de forma que fendmenos que reflejan un comporta-
miento no estacionario a gran escala (presencia de una deriva regional)
pueden serlo a escala local h € d, para la cual se verifica la hipdtesis
de estacionaridad '"cuasi-estacionaridad'(figura 5).

- ' deriva
Z(x) m(x)

X

Figura 5.- Derniva y cuasi-estacionanidad. La hipétesis de cuasi-estaciona-
addad  dimplica un compromiso entre da escala de homogeneidad
del fenomeno y da cantidad de .informacion disponible sobre
el mismo. »

Para realizar la inferencia estadistica no es necesario que se
verifique en su totalidad la hipbtesis anterior; existen fendmenos, como
he dicho antes, que presentan una deriva, a los que dificilmente se podria
asociar una covarianza estacionaria. Para resolver el problema la Geoesta-
distica considera una hipbtesis menos restrictiva que es 1la hipdtesis
intrinseca, basédndose en la estacionaridad de los incrementos de primer

orden de la pareja de VAS {Z(x), Z(x-h)} y no de la VA Z(x) en si misma.
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Entonces, una FA Z(x) se dice que es intrinseca para la pareja

{Z(x+h), Z(x)} si:

- la esperanza matematica de los incrementos de primer orden existe

y no depende del punto de apoyo x
E{Z(x+h)}- Z(x) }=0

- la varianza de los incrementos de primer orden existe y no depende

de los puntos x y x-h.
Var{Z(x+h) - Z(x)} = 2 Y(h)

La funcién Y (h) es llamada "variograma" y es el Gtil de base para
la aplicacidén de los métodos geoestadisticos, en la resolucién de los

problemas de estimacién y simulacién de variables espaciales.

La hipétesis estacionaria de orden 2 implica la intrinseca, pero
no al contrario. En el caso de aceptacién de algunas de estas hipétesis
el conocimiento de una UGnica realizacidén puede permitir la estimacién

de los primeros momentos de la FA Z(x) (figura 6).

{z (xen) - z(x)}

18

Z(x) lz(x,) . }
Z(XZ)
Iz(xoh)-z(x)l
’MJI‘I | HIIII‘IIH
Xy X2 , Xn Xy %2 Xn-y
n realizaciones de n VAS{Z(x.‘),x: 1, n} n-1 realizaciones de n-1 incrementos

aleatorios

HIPOTESIS RESTRICTIVAS

~ S

Estacionaridad Intrinseca

n realizaciones de una Unica VA n-1 realizaciones de un Unico
incremento aleatorio

Figura 6.~ Hipotesis rara da infenrercia estadi:iica.
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1.5. EL VARIOGRAMA
El variograma es una funcién aleatoria intrinseca que representa

la mitad de los incrementos cuadréticos medios de la variable para puntos

distantes el vector de distancia h,

Y(h) = % Var{Z(x+h) - Z(x)}

Como se ha supuesto que E{Z(x+h) - Z(x) } = 0, ¥y (h) vale entonces

Y(h) = % E{Z(x-h) = 2(x)¥ con ¥y(h) =0 para h = 0

El estimador experimental del variograma se calcula a partir de

los datos experimentales, aplicando la férmula:

. NP (h)
= z - 2
Y (h) > NB(5) . {z(x&+h) z(xi)}
1=]1
donde

z(xi) = datos experimentales
NP(h) = namero de parejas distantes h

h = paso del variograma
X X+ h = puntos experimentales de un espacio n-dimensional

R', (n=1, 2 o 3).

Para variables distribuidas en el plano (n=2), el vector h puede

expresarse en coordenadas polares funcién del médulo |h] y del angulo «a

vy (h) =y (|h|,a)

Para una direccién a cualquiera, el variograma calculado indica
como aumenta la variabilidad, o disminuye la correlacién, entre los
datos cuando crece la distancia entre los puntos. Calculado el variograma
en diferentes direcciones pueden interpretarse 1los rasgos direccionales
principales del fendémeno; de aqui que el variograma sea un Gtil potente

revelador de la estructura del fendmeno.
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1.5.1. Principales propiedades del variograma

La definicién del variograma como varianza de los incrementos de

la FA Z implica las siguientes propiedades (véase MATHERON, 1970 péag.

54 y BASS, 1974).

Un variograma al igual que una covarianza son funciones simétricas

en h, esto es
¥(h) = Y(- h) y también C(h) = C(-h)

La covarianza cumple ademds la desigualdad de Schwarz, que dice
que, en términos absolutos, la covarianza para h >0 es menor O igual que
la varianza a priori (covarianza en el origen h =0)

|c(h)| 2c(0)

Para el variograma, se tiene que es una funcién no negativa Y(h) 20
y Y(0) = O,mientras que la covarianza puede tomar valores negativos.

Estas condiciones son necesarias pero no suficientes para que exista
una FA estacionaria o intrinseca admitiendo una funcién C(h) o ¥ (h)
que cumpla dichas propiedades. Es condicién necesaria y suficiente para
demostrar tal existencia que la funcién C(h) sea definida positiva,
esto significa que asegure el cardcter positivo o nulo de la varianza

de toda combinacién lineal Y = g AQZQ

Var(Y) = é § AuAB C(xa—xs) 20

En el caso de la funcién variograma la condicién de positividad

se refiere a - Y(h), con la condicién de que g Au =0

AV = - - -
ar(Y) ZE AAr(x -x,) zo/g =0

Otra propiedad muy interesante, de gran utilidad en las aplicaciones
préacticas, es la relacién existente entre las funciones Cth) y v(h) en
el caso estacionario. La existencia de la covarianza C(h), caso estacionario,
implica la existencia del variograma, caso intrinseco, tal que se cumple

la relacidn:
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y(h) = C(0) - C(h) (véase figura 8 b).
1.5.2. Anilisis del gréafico del variograma

El estudio del comportamiento del gréafico del variograma es de
gran interés ya que da una descripcién sintetizada de la estructura
de variacién del fendémeno; ademds, permite conocer, como se vera mas
tarde, la relacién existente entre dicha estructura y la precisién de

la estimacién de la variable.

La informacién prestada por el variograma, como util estructural,

se ha resumido en la figura 7, que paso a comentar seguidamente:

; . Comportamiento
Zona de influencia en el origen

y v Comportamientos
Anisotropias particulares

Figura 7.- Infozrmacion presiada por el varivgrama.

Al Zona de infduencia

El crecimiento, mé&s o menos rapido, del variograma refleja el grado
de deterioracién de la influencia de un dato respecto a otro, a medida
que>aumenta la distancia que los separa. Cuando el fendmeno es estacionario
el variograma crece hasta un limite llamado ''meseta", a partir del cual
el variograma se estacionariza. La distancia para la cual se alcanza
el valor de meseta se denomina "alcance'" o 'memoria" si se trabaja en
el tiempo, y corresponde a la distancia para la cual desaparece la corre-
lacién entre Z(x) y Z(x+h). Cuando el fendmeno no es estacionario
el variograma no presenta este valor limite, creciendo por encima del

valor de dispersidn a priori -varianza experimental-.



22

El alcance tiene un sentido geoldgico preciso y muy importante,
referido al concepto de '"zona de influencia" o '"continuidad geoldgica".
El valor de meseta coincide teéricamente con el valor de la varianza
experimental de 1los datos o’ esto es, con el valor de la covarianza

C(h) en el origen C(0),

v(h) % E{Z(x+h) - Z(x)}?

%[E{z(x+h)? + E{2(x))? - 2 E{Z(x+h) . Z(x)}]

n

si Z(x+h) y Z(x) son independientes queda

v(h) = % Var{Z(x+h)} + % Var{Z(x)} = 25: = 0?=C(0)

De la expresién anterior se deduce igualmente, para el caso estacio-
nario (existe la funcién C(h)), que la relacién entre C(h) y Y(h) viene

dada por la relacién clésica,

| v(n) = €(0) - C(n)
5| R

e S l 6‘2 e e o —— “-2
|
|
: O)
s I
: I
|
|
1
=— Alcance— h h
¥l c(h)
C(h) 3 .
b e 0" A e —
72 ;
)
h h

Figura 8.- al Variograma estacioncrio y no esiacionario
b) Relacion enire Y(h) y Clh).
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B) Comportamiento en el onigen

Ademds del estudio del variograma para grandes distancias, también
es de gran interés estudiar su comportamiento en origen, esto es, para
valores de h  pequefios. Tal comportamiento refleja gréficamente el

grado de continuidad y de regularidad del fendmeno.

Es frecuente distinguir, segin el grado de continuidad decreciente,
cuatro tipos de variogramas referidos a su comportamiento en el origen
(DELHOMME, 1976). Estos variogramas pueden verse en la figura 9, cuyas

caracteristicas son:

s b 5(h) Tmd | I

Co | |Efecto de pepita

T
=F
-4
= 3

a) Muy continuo b) Continuo ¢) Discontinuo d) Aleatorio
Figura 9.- Comportamiento del variograma en el origen.

a) E1 variograma presenta una figura de tipo parabdélico; caracteriza

a una variable extremadamente regular siendo derivable la VR.

b) La gréafica del variograma es lineal y parte del origen (para h = 0
v(h) = 0); caracteriza a una VR continua pero menos regular que el

caso anterior. La VR es continua en media cuadratica pero no derivable.

c) La funcién v (h) presenta una discontinuidad en el origen llamada
"efecto de pepita"; se tiene entonces que cuando h tiende a O, Y (h)
no tiende a 0. Esto implica que la VR no es continua en media cuadréatica
por lo que representa a una variable muy irregular. Asi, dos puntos
muy préximos presentan una diferencia de varianza al menos igual

al valor del efecto de pepita Co'

La causa de esta discontinuidad puede ser debida a una de las

causas siguientes:
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- a errores de medida,

- a una micro-regicnalizacién de escala inferior a la de observacién.

En principio, es dificil en 1la practica discernir entre estos

dos motivos, sélo un buen conocimiento del fendémeno podré& ayudar a hacerlo.

d) E1 variograma presenta un grafico al que se puede ajustar una recta
paralela al eje de distancias. Corresponde al caso de maxima disconti-
nuidad "aleatorio puro", en el que la pareja {Z(x) - Z(x+h)} no

presenta correlacidén alguna; es el caso limite de ausencia de estructura.

En DELHOMME (1976) y CHICA-OLMO (1981 a) se presentan ejemplos de
variogramas experimentales correspondientes a cada uno de estos casos,

calculados sobre datos de naturaleza geoldgica distinta.
C) Anisotropias

Se dice que wuna VR tiene un comportamiento anisdtropo cuando
presenta direcciones particulares de variabilidad. Tales direcciones
privilegiadas corresponden generalmente a direcciones genéticas o estructu-

rales del fendmeno geoldgico.

El comportamiento anisétropo es facilmente detectable calculando
variogramas en diferentes direcciones del espacio y representéndolos

conjuntamente -en el mismo gréafico.

Se distinguen,en la practica, tres tipos de comportamientos anisdtropos

del variograma, que son:
a) Anisotropia geométrica
Se produce cuando los diversos variogramas presentan un mismo

valor de meseta; puede corregirse mediante una transformacién de tipo

afin de las coordenadas.
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En la figura 10 se ha esquematizado una anisotropia geométrica
para un modelo de variograma estacionario. Es facil representar los
distintos alcances en forma de una elipse de anisotropia, y con sdélo
una correccién de coordenadas es posible transformar la elipse en un
circulo y restaurar la isotropia. El1 coeficiente de anisotropia necesario
para esta transformacidén viene dado por la relacién de alcances,
k = Al/AZ' En este caso general, donde los ejes principales de anisotropia
no coinciden con los ejes de coordenadas se tiene que 1la correccién

afin es:

- a = 2 . 2
Y(h) = v, (n7) h =lx,-x,) "+ (y,-7,)
1 — - - - 2
h' = {(xl x2) cos ¢ (yl y2) sen ¢}? +
con k = Al/AZ
2 2
k {(yl—yz) cos ¢ - (xl-xz) sen ¢}

¢ es el angulo formado entre el_eje x y el eje x' de la elipse; ¥y es

el variograma de la direccién 1.
¥ (h) y

c

A, A, h
Figuna 10.- Anisotropla geométrica. ELipse de anisotropla geoméitrica.

b) Efecto proporcional

Al contrario que el caso anterior, puede ocurrir que los variogramas
muestren una afinidad en sus respectivas mesetas, presentando todos

el mismo alcance. Este tipo de comportamiento recibe el nombre de '"efecto

proporcional" (figura 11).
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¥ (h)
dir. 1

T F— o

dir. 2

C p————

Ph—————

- Figuna 11.- Efecto proporcionad.

En la practica, se puede utilizar un UGnico variograma de base
Yo(h) a partir del cual se deducen los variogramas direccionales Yi(h)

mediante una correccién lineal del tipo,

Yy (h) = £, (h)
El coeficiente de proporcionalidad fi es, en general, funcién del cuadrado

de la media experimental (JOURNEL Y HUIJBREGTS; 1978).

Un ejemplo de aplicacién didactico correspondiente a la utilizacidn
de modelos de variogramas proporcionales es presentado en DELHOMME (1976)
y CHICA-OLMO (1981 Db).

c) Anisotropia zonal

Este caso de anisotropia afecta al conjunto de los variogramas
obtenidos, de modo que sus caracteristicas son diferentes entre si,

tanto las de variabilidad, eje Y(h), como las geométricas, eje h (figura 12).

Tal tipo de anisotropia puede en ciertos casos deberse a la presencia
de una deriva regional en la distribucidén espacial de la variable. En
teoria se demuestra, en base a las propiedades de la funcidén variograma,
que si una FA es intrinseca entonces el variograma crece mas lentamente

que una parabola, es decir que h*. Mas especificamente, que:

Lim 'Y(h)

hse TBE- O
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Si ocurre que Y (h) crece mas rapidamente que h? es probablemente

-

debido a la existencia de una deriva impuesta.
¥ (n) ¥ (h)
dir. 1

Cy

C2

a Ay A2 ;\' b h
Figura 12.- Anisotropia zonal: al Variogramas estacionarnios, 06/ Pon
efecto de una deriva.

D) Comportamientos particulares del variograma

Ocurre, con cierta frecuencia, que 1la VR presenta un variograma

‘diferente a los vistos anteriormente, debido a que el fendmeno acusa

periodicidades o superposiciones de estructuras de variacién de escalas

diferentes . Los comportamientos particulares més frecuentes son:
a) Estructuras imbricadas ®

El origen de este comportamiento estd relacionado con la superposicidn
de variaciones diferentes, a escalas distintas, del mismo fendmeno estu-
diado. El1 variograma global yo(h) estard formado por la suma de variogramas
elementales Yi(h) correspondientes a cada una de las escalas de variacidén

distinguidas (figura 13).

i %

Yo(h) = .‘Yi(h)

a=1
b) Estructuras de periodicidad

Tanto el variograma como la covarianza pueden presentar periodos
debidos, por -ejemplo, a oscilaciones peridédicas de 1las variables, en
los que se ponen de manifiesto correlaciones locales positivas y negativas.
Este tipo de comportamiento es muy frecuente cuando se estudian series

temporales (véase figura 13).
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c) Efecto de pozo

Un variograma se dice que tiene efecto de pozo cuando su crecimiento
no es mondtono, presentando uno o mas saltos, debido a una componente
pseudo-periédica de la variable (figura I.13).

RILY
c" Cz

K1"z

C2

@

G

¥h) ¥ (h)

h h

Figura J.13.- Compontamientos particulares del variograma: al estructunas
dmbnicadas, b) periodicidad, c) efecto de po3z0.

1.5.3. Modelos tedricos de variograma

Para los propositos de estimacién o simulacién de variables no
es posible usar directamente el variograma experimental; previamente debera
ajustarse un modelo tedérico al variograma anterior. La razén es que para que
una funcién sea variograma debe cumplir determinadas condiciones de

consistencia matematica; lo mismo sucede con la covarianza.

Se demuestra tedricamente (JOURNEL y HUIJBREGTS, 1978) que una funcidén

es covarianza si para toda combinacién lineal de la FA Z(x), sea:
= 3 X Zix.)
¥ix) = g 4y 8%

la varianza Var {Y(x)} es > 0. Funcién que puede expresarse de la forma:

Var {Yi(x)} = 2 £ A, X, Clx., x.) >0
1J 1 ] 1 J
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Se debe asegurar que para todo conjunto de puntocs xl, xz... xn

y de numeros reales A An' la expresién anterior, correspondiente

1 AZ""
a una varianza, sea positiva o cero. Una funcién C(h) que cumpla esta

condicidén se llama definida positiva.

En términos de variograma la varianza se expresa de la forma

Var{Y(x)} = - F ; {i Aj Y(xi’xj) >0
1]
En este caso se precisa que - Y(h) sea una funcién definida positiva

condicionalmente a que Fli = 0.
i

Dicha condicién es menos restrictiva que 1la condicién impuesta

sobre la covarianza, ya que se pide gque se cumpla I Ai = O para cualquier
&

sistema de pesos Ai y no para todos los Ai' Por esta razdn, la clase

de variogramas es mas rica que la de covarianzas.

En JOURNEL y HUIJBREGTS (1978) se presentan los modelos de variogramas
mids usuales en la practica geoestadistica. Se ha querido representarlos
graficamente en la figura 14 junto con su férmula analitica. De todos
ellos el mas frecuentemente utilizado en la practica es el modelo esférico

o de Matheron que tiene un comportamiento lineal en el origen.

MODELOS SIN MESETA &
En WY LOGARITMICO

w"h) T

e
v Tm = p. Y(h) = A. logh
A=<y
[] S O« )< A>»0
[

MODELOS CON MESETA

ESFERICO EXPONENCIAL
T(n) 3h_1n3 Tth
¥ h=c [1—0-17 i ) Ym=c [, _ ,.m] hao
b B o ChmmTTaTT T
/ 1 30¢0,95C
,’ § ¥th)z=€C , h>eo :
/AR 1l
] : |
L |
0 2130 ¢ h 0 a Jo h
GAUSSIANO cuslco
hl3s p
Jt=zc (7=- LS
) Ih=c [u-.“%"] i (-r ¢ o
L WL
Spommmmns hao I 2 &5 4 af
{ 1
1 1,73020,95C ! Inls e
! H
i 1
[}

h [n:=C h3o

Figurna 14.- Modelos de variogramas mas frecuentes.
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1.6. VARIANZAS DE DISPERSION Y EXTENSION

1.6.1. Varianza de Dispersién vs tamafio de soporte

Se indicaba anteriormente que si se modifica el soporte de observacidn
de la VR se obtiene una nueva variable relacionada con la primera, pero
con diferentes caracteristicas estructurales: varianza, variograma,

histograma, etc.

Asi, en la figura 15 se ha representado la varianza experimental
de un parédmetro en funcién del tamafio del bloque v que sirve de soporte
a la observacibén, comprobi&ndose que decrece répidamente la varianza de

dispersidén en funcién del tamafio del bloque.

0-2

i v T T S

v 4v 9v 3v Soporte

Figura 15.- Varianza de dispersién vs zamasio de blogue.

Supongamos dos VRS diferentes Z y ZV, observadas sobre soportes
distintos, la primera referida a valores puntuales y la segunda a valores
medios en el volumen v. Desde la 6ptica geoestadistica las dos variables
son realizaciones de funciones aleatorias. Si se dispone de todos los
valores puntuales z(x) en el interior de v, se podrd calcular la media

y varianza de z(x) en v como:

m = l/v/z(x) dx = Z

v v
v

0?(0/v) = 1/v [ {(z(x)-m_ }*ax
v

La varianza de dispersién de Z(x) en v, D?*(0/v), estd definida
como la esperanza de o?(0/v) calculada sobre todas las posibles realiza-

ciones:
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D2 (0/v) = E {02(0/v)}

Se demuestra que la varianza de dispersién D?(0/v) esté relacionada

con el variograma de Z(x) por la relacién (MATHERON, 1970):

D (0/v) = l/vzj( de( Y(x-y) dy = Y(v,v);
v v )

esta integral representa el valor medio del variograma Y (x-y) cuando
x e y describen separadamente v. Por esta razén, se suele escribir por

el término Y(v,v).

Supongamos ahora un soporte V, tal que v c V. Se interesa en el
valor de la varianza de dispersiéon de la VR Z, en el dominio V, anotada
D2(v/V). De manera similar al caso anterior, se puede calcularla como la

esperanza matematica

D* (v/V) = E[1/V[ {Z  (x) - m }]dx,
. v

obteniéndose que

D (/%] = 1/v2/ dx/ Y(x-y) dy 1/v2/ dx/ Y (x-y) dy
\'% \Y v v

En particular, se tiene:

D2(v/V) = Y(V,V) = v(v,v) = C(v,v) - C(V,V)

D2 (v/V) = D2(0/V) D2(v/v)

Esta expresién muestra que existe una relacién de aditividad de
las varianzas. Si consideramos tres volUmenes diferentes v, V, G, sean
por ejemplo: v blogue de seleccidén, V panel, G yacimiento. Se tiene

aplicando la relacién anterior que

vevca © D2(v/G) = D*(v/V) + D2(V/G)
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1.6.2. Varianza de Extensiodn

Este concepto se refiere al error de estimacidén que se comete cuando
se "extiende" el valor medio de una variable Z , observada en un dominio
v

v,al dominio V, Zv (cf. figura 16):

. . 2 _ - = 2
E{Zv Zv} Var{Zv Zv} ae(v,V)

En términos de variograma el valor tedrico de la varianza de extensidn

viene dado por:

cé(v,V) = 2/vv/ dx/ Y (x-y)dy - 1/v7 dx/ Y (x~y)-dy - 1/V7 dx/Y(X'-y») dy
v \Y \ Vv v v

En forma condensada queda,
cze (v,V) = 2v(v,V) =y (v,v) =¥ (V,V)

Los términos Y(v,V), Y(v,v) y v(V,V) representan los valores
medios del variograma cuando los puntos x e y recorren por separado:
el volumen v y V, el volumen v y el volumen V; como se ha querido represen-

tar en la figura 16.

o |—T—awv

P N N

¥ (v.v) ¥ (vov) Y v,v)

Figurna 16.- Varianza de exitension
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La expresién de los dos tipos de varianzas descritas son fundamentales
y de gran utilidad en las aplicaciones geoestadisticas. La relacion
que liga a las dos clases de funciones es que D?(v/V) representa el valor
medio de la varianza de extensidn U; (v,V), cuando la muestra v ocupa

todas las posiciones posibles en el interior de V.

D? (v/V) = 1/v/ o? (v,V) dx
V e

1.7. CAMBIO DE SOPORTE: REGULARIZACION

Sea Z(x) una VR puntual. Se define su regularizada Zv(x) por la

funcién de ponderacién p(u), como la integral estocistica
Z,(u) =/Z(u) p(u) du
v

v representa el soporte de regularizacién de Z(x) y p(u) una funcién
de ponderacidén funcidén de v; tal que )[ p(u) d(u) = 1.
v 5
Esta operacidén es de gran importancia en las aplicaciones mineras.
En ellas se dispone, como datos de partida, frecuentemente, de las leyes
de testigos de sondeos de longitudes diferentes; es preciso para su
utilizacidén geoestadistica regularizar las leyes sobre un soporte constante

1, que puede coincidir con la altura del bloque de explotaciédn.

Como puede verse en la integral precedente la regularizacidén es
un producto de convolucidén. Cambiando u en -u, y llamando funcidn traspuesta

a g(u) = p(-u), se tiene que
Zv(x) =/Z(x‘—u) P(u) du=p * 2

Un aspecto muy interesante de la operacién de regularizacidén es

que conserva la media; dicho de otro modo que:

E{ZV(X)} = E{Z(x)}
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1.7.1. E1 variograma de una funcién regularizada

Se veia en el caso de una FA Z intrinseca estacionaria de orden 2
que el variograma puntual Y (h) se relaciona con la covarianza por la

expresion
vy (h) = C(o) - C(h)

Igualmente, para la regularizada Zv de Z se tiene que el variograma

regularizado vale
v (h) = C (o) - C_(h)

Se pﬁede definir Yv(h) (o Cv(h)) de igual forma que Zv, esto es,
como un producto de convolucidén, en cuyo caso la funcién ponderadora

es el covariograma geométrico de la funcién p(u): P(u) =i/£(u) p(u-t) du.
Se tiene que,

Yv(h) = 1/vi/§(u+h) P(u) du - 1/vi/' Y(u) P(u) du

v v

quedando finalmente la relacidn
v, (h) = Y(v,v, ) = Y(v,v)

Y(v,vh) representa el valor medio de Y(x-y) cuando x e y describen indepen-
dientemente el volumen v y el volumen v trasladado el vector R vh.
En la préactica, para distancias h > > v se obtiene que Y(v,vh) >y (h),

con lo que queda finalmente la expresién clésica:

Yv(h) = Y(h) - v(v,v) (ver figura 17)



Y Y(h) &
Clo) p—————————— —

}Y (v,v) 0,075 10m

Cylo) f—————— ———— : -
Ty Q050 m

0,025

h
a h b 250 500 750 1000 1250

Figurna 17.- al) Variograma puntual Y(h) y nregudarizado,,(h)
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b) Variogramas experimentales regularizados jl(h/, A=5,10 g 20 m

2. ESTIMACION GEOESTADISTICA: EL KRIGEAGE
2.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DEL KRIGEAGE

En términos geoldgicos y mineros el problema de krigeage consiste
en encontrar la mejor estimacidon posible de una caracteristica considerando
la informacién disponible; por ejemplo, estimar la ley media Zv de un
panel v a partir de los datos de testigos de sondeos Z(xa) que se encuentran

tanto en su interior como externamente (figura 18).

e Z (Xy)
o Z (xe)

Z (x3) Zy

e Z (Xz)

Figuna 18.- Planteamiento del problema de krigeage.

La informacién experimental disponible va a consistir fundamentalmente

en:

- informacién experimental; compuesta por una serie de valores

numéricos {Z(xa), @ =1 a n}l, medidos en distintos puntos del

dominio.
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- informacién estructural; relativa a la FA Z e integrada por el

variograma o la covarianza.

Analiticamente, el krigeage es una ponderacién que atribuye a cada
punto Z (x,) un peso sobre el valor medio Zv, o puntual Z(xo), estimado.
Estos pesos se calculan de forma que minimizan la varianza de estimacién
resultante, y teniendo en cuenta las caracteristicas geométricas del

problema (MATHERON, 1970).

Al minimizar la varianza de estimacién se asegura la mejor utilizacidn

de la informacidén disponible; en consecuencia,se obtiene la mejor estimacidn

posible de las cantidades citadas, lo que evitard errores sistematicos
en la estimacién. E1 método atribuye pesos mas débiles a los puntos
mads alejados del punto xo o volumen a estimar, e inversamente. Esta
regla general, tan intuitiva, puede sufrir variaciones cuando se dan

fenémenos complejos en la regionalizacién.
2080 ECUACIONEé»DE KRIGEAGE EN EL MODELO ESTACIONARIO
2.2.1. Caso de una FA estacionaria de esperanza nula o conocida

Sea la FA Z estacionaria de orden 2 de soporte puntual, de esperanza

nula o conocida a priori y de covarianza C(h).

Se busca estimar el valor medio de Z(x) en el soporte v, a partir

del conjunto de datos {Z(xa), a=1lanhk

El estimador de krigeage ZK es una combinacién lineal de los

Zix4), sea:

] a
_ 3 _ e ) .
zK D) AGY(xG) A Z(xc) (X" anotacién de Einstein de 5 )

Los ponderadores Aa son calculados imponiendo una unica condicién,

que la varianza de estimacidén sea minima:
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2 _ 2 _ 2
E{ZV - ZK} = E{ZV} 2 E{Zv 5 ZK} + E{ZK}
= C(v,v) - 2 é Aa C(a,v) + g 5 Xu AB C(a,B)

con C(v,v) = l/vzjfdx C(x-y) dy
v

1}

C(a,v) 1/v /Z C(xa—y) fiiy

C(a,B) = C(xu—xs)

Anulando las derivadas parciales en ka de esta forma cuadratica

queda:

2
a[E{zv-zK} ]- .
3 Z A -

a a
g ABC(a,B) = C(a,v) a,B =1an

En el o6ptimo, se tiene la varianza de krigeage o del error de esti-

maciodn:

"E1Z - 2Z.) =Clwyv) = 5 & Cla,v)
v K a o

N

De este sistema, de n ecuaciones con n incbégnitas, se obtienen
los ponderadores Aa necesarios en el calculo de_ZK.
Si el krigeage es puntual, se quiere estimar Z(xo) por ZK’ el sistema

correspondiente se simplifica, quedando:

é ABC(a,B) = C(a,xo) con el error de estimaciédn:

02 =C(x ,x ) -Z A Cla,x )
K or Q e o o)

Si ahora se supone que Y(x) admite una covarianza C(h) y una esperanza
constante E{Y(x) }= m, no nula, pero conocida. Todo se reduce al caso

anterior razonando con la FA Z(x) = Y(x) - m. El estimador oéptimo que
+*

t i 4 = Z -
se tiene vale pues YK m +§.&fb(xa) m}.
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2.2.2. Caso de una FA estacionaria de esperanza desconocida

Supongamos la FA Z de esperanza constante pero desconocida,
E{Z(x)}=m, y de covarianza centrada C(h). Se quiere formar de nuevo

el estimador de la cantidad
g - l/v/Z(X) dx
¥ v
por la combinacidén lineal de krigeage ZK = g Xa Z(xa).

Puesto que no se conoce el valor de m es necesario imponer la condicién

de no sesgo del estimador, esto es que E{Zv} = E{ZK}.
Esto se consigue por medio de la condicién de universalidad, )‘u= 1z

E{Z,} =E{Zx Z(x) =L AXEZ2(x) =L x .m seaf A =1
K a a a a a a a a a a

Si se minimiza la varianza de estimacidn, que se expresaba como

se ha visto en forma cuadratica

- 2_ ——
E{Zv ZK} = C(v,v) 2 g Au C(oa,v) + g % Aa AB C(a,B)

bajo la condicién é Au = 1, se obtiene aplicando el formalismo de Lagrange

para anular cada una de las derivadas parciales

= 2 - 1)
3 [E{zv Zplie 2 w{Z - 11]

= 0
e 5 }‘ar H
el sistema de krigeage::
§F 2,Cl0,8) = C (a,v) + p a,8=1an
5 A =1
Qa a

qQue es un sistema de n+l ecuaciones con n+l incégnitas, los n ponderadores

ia y el parametro de Lagrange u.
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La varianza de estimacién o error de krigeage vale

o% = C(v,v) - 5 Auc(a,v)+ n

En el krigeage puntual con media desconocida, donde se desea estimar

Z(xo) por la combinacién lineal ZK = g Aa Z(xc), el sistema se escribe:
g » C(a,B) = C(a,x ) a,B=1an
B o
X = 1
a '«

con el error de estimaciodn:

2
o, = Clx_,x ) - I Clav) + ¥
2.2.3. Caso de una FA intrinseca

Sea la FA Z estrictamente intrinseca, sin deriva, dotada de variograma

v(h) pero no de covarianza. Se quiere estimar Zv, tal que:
z, = l/V./ Z(x) dx
v
por la combinacién lineal de krigeage ZK = g ka Z(xa)

Aplicando el mismo procedimiento visto anteriormente, 1la varianza

de estimacidn se expresa en términos de variograma

o= Z= ) - -
E{(Z, ZK} 2 g)\aY(G,V) z ﬁ Ay AB Y(G,B)v y(v,v)

con,

y(v,v) l/vz/dx y(x-y) dy
v v
yla,v) = l/V/ y(x -y) dy
v

v(a,8) = v(x -xg).



Minimizé&ndola bajo la condicién de no sesgo g Au = 1l,queda el sistema

de krigeage siguiente:

]
=
[\
=)

g AB y(a,B) + u =y (a,v) - a, B

con el error de estimacién de krigeage igual

Az: 2)\ - v,V
% z aym,v)+ p o= v(v,v)

En el caso de krigeage puntual de Z(xo) quedaria

g AB Yy(a,B) +u = Y(a,xo) a,B =1an
g Xu =1
2 - ) : -
con op = LA, Y(G,Xo) + u ; puesto que Y(xo,xo) = 0.

2.2.4. Caso de una FA no estacionaria

La presencia de derivas regionales, en la distribucién espacial
de la variable regionalizada, puede imposibilitar 1la aplicacién del
método de krigeage tal como se ha presentado anteriormente. Asi pués,
se recordard que las hipdtesis planteadas respecto a la FA Z eran

la hipdétesis de estacionaridad o bien la hipdétesis intrinseca.

Dos aproximaciones geoestadisticas diferentes se han presentado
en relacién al problema de estimacién de fendémenos no estacionarios.
La primera en su aparicién ha sido el modelo de Krigeage Universal
propuesto por MATHERON (196S a, 1970), que parte de una descomposicidn
de la variable Z(x) en dos términos, uno Y(x) que representaria una
variable aleatoria estacionaria y otro, anotado m(x), que representaria

la deriva, sea:

Z(x) = Y(x) + m(x) (Y(x) = FA residual)
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La deriva m(x) debe ser suficientemente regular para ser expresada

como una funcidén polindémica de orden K (orden de la deriva):

a fl(x)

K
m(x) = I 1

1=0

donde los fl son monomios de grado igual o inferior a K (f°=l) y los a;

coeficientes desconocidos.

Se trata de estimar el valor Zv por el estimador Z,KU de krigeage

universal, sea Zy, = I AGZ(XQ); para ello hay que minimizar la varianza
del error E {Z(xo) - ZKU }? en este caso bajo las condiciones de no sesgo:
1 1, . y
A Exg) - f(xo)= 0 1= 0ak
Se constata que, para una deriva nula K = O, se obtiene la condicidn

ya sefialada Z A -1=0

El resto de célculos que conducen al sistema de ecuaciones .son
similares a los ya desarrollados; se trata de minimizar la varianza
de estimacién bajo las K+1 condiciones anteriores que expresan la condicidn

de no sesgo del estimador Z El sistema que se obtiene estad formado

KU"®
por n+K+l ecuaciones con otras tantas incbégnitas, los n ponderadores

Au y los K+1 parametros de Lagrange, sea:

K 1 _
F Ay Y (xa.xs) + Z' Wy T (xe) = Y(xu,xo) a,B =1an
1=0
i 1 . :
g Aaf (x ) ="°f (xo) - sistema de krigeage universal-

con la varianza de estimacién puntual

2

KU

K
o ¥ w0z )
o

= I A
g aY(xu,xo) + 1

l=o

Una serie de cuestiones pueden plantearse acerca de la estructura
del modelo; por ejemplo, la descomposicién de 1la funcién Z(x) en dos
términos, necesarios por razones de calculo, pero que puede no tener
un significado fisico definido. Asi, en el fendmeno pueden presentarse

derivas simples, lineales o cuadraticas (K = 1 y 2), hasta derivas que
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necesitarian para ser representadas un polinomio de alto grado. Como
se observa, es dificil, a falta de criterios geolégicos que lo acrediten,
establecer un criterio suficientemente objetivo como para operar tal

descomposicién.

Otro problema que se presenta es el cédlculo del variograma real

v(h) a introducir en el sistema. Conceptualmente, este debe corresponder

al variograma de la F.A. residual Y(x):
: = - m*
yx ) =2z(x)-m (x )

ello implica una estimacidén previa m*(xu) de la deriva en cada uno de
los puntos Xy lo que plantea un problema adicional. Ademds, se ha demostra-
do (CHILES, 1977) que este variograma residual es una estimacién sesgada
del verdadero variograma, lo que afiade algunas complicaciones suplementarias

al modelo.

Toda esta problemadtica, que hace dificultosa la inferencia estadistica
con el Krigeage Universal, ha conducido a MATHERON S1971 y 1973 a) a
proponer una segunda aproximacién, mAs general, al estudio de FAs_no
estacionarias; el modelo recibe el nombre de Funciones Aleatorias Intrinsecas

de orden K, FAI-K.

El modelo presenta cierta analogia con el de Series Temporales
de BOX y JENKINS(1976). La idea de base de las FAI-K estriba en construir
incrementos de orden creciente, hasta alcanzar un orden K para el cual
dichos incrementos sean estacionarios; se trata, por tanto, de generalizar

la hipbtesis intrinseca al orden K de la deriva.

Para el orden K=0, FAI-O, se estd en la hipbdtesis intrinseca s.
str. por la que son supuestos estacionarios los incrementos de primer
orden, lo que implica la existencia del variograma. Para un orden superior
de K, se busca definir una FA intrinseca de incrementos estacionarios
de orden K, filtrando una deriva lineal si K=1 o una cuadratica si K=2.

Una FA intrinseca definida sobre estos incrementos es llamada FAI-K.

En este modelo intrinseco generalizado, el krigeage se presenta de

la forma siguiente:
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Las condiciones de no sesgo se expresan por la relacidn
£ fix) - fix) =0 1=0ack
a « o

Estas condiciones hacen que el error de estimacidn g AaZ(xa) - Z(xo)
sea una combinacidén lineal autorizada al orden K, que da derecho a hablar
de varianza de estimacidén. La varianza correspondiente puede expresarse
en términos de una nueva funcidén covarianza K(h) de los incrementos

de orden K, llamada covarianza generalizada.

MATHERON (1972 a)_ha demostrado,en teorema,que si Z(x) es una FAI-K,
existe una funcién simétrica K(h) 1llamada covarianza generalizada de
Z(x), verificando que todas las combinaciones lineales autorizadas de

Z, Z(1), pueden expresarse en términos de K(h)
Var{Z(\)} = z 5 Ay % K(a,B)

La covarianza K(h) estd definida a un polinomio par cercano de

1 2 p+l
grado igual o inferior a 2 K (K(h) = 1 (-1)P" bplhl s W

p=0

Esto tiene consecuencias interesantes ya que el error de estimacién,
al ser una combinacién 1lineal autorizada, puede expresarse en funcidn

de K(h), por lo que:
E A - 2 = -
{(Z A, (xa) Z(x_)} K(xo,xo) 22 2, K(a,x ) + PR ABK(a.B)
La minimizacidén bajo las condiciones de no sesgo indicadas conduce
al sistema de krigeage
K
5 g K(a,8) = K (a,x )+ 2

H
1=o 1 o

£a fix ) = £H(x ) 1l «BaK
a (o1 o
se tiene la varianza de estimacidn correspondiente

— 2 = -
E{ZK Z(xo)} = K(xo,xo) g Aa K(a,xo) +
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Para concluir con el desarrollo del krigeage en el caso no estacio-
nario, presentaré un caso practico donde se han aplicado los dos métodos
descritos de Krigeage, Universal y Covarianza Generalizada, a la cartografia
automdtica de datos de fracturacién en un macizo carbonatado (cf. CHICA-
OLMO, 1981 a).Los graficos obtenidos que resumen los resultados se presentan
en la figura 19. Como puede apreciarse, los resultados de uno y otro
método son totalmente comparables, en ambos casos se ha filtrado una
deriva lineal K = 1. La ventaja del krigeage con covarianza generalizada
es que el proceso de identificacién de la deriva y de la funcién K(h)
es completamente automatizable, a diferencia del Krigeage Universal,
por lo que constituye un método operativo muy interesante en este tipo

de aplicaciones cartogréaficas, particularmente en estudios del petréleo.

Figura 19.- Krigeage no estacionario, deriva dineal,dedatos de fracturacion
> af Knigeage  Universad — b) Covarnianza  Generalizada,
Klh| = -59.31A1.

2.3. ESCRITURA MATRICIAL Y PROPIEDADES DEL KRIGEAGE

Todos los sistemas anteriores pueden expresarse en la forma matricial

siguiente: [K] .[x]= [M]. La solucién del sistema serd igual a

-1

El error de estimacién queda expresado de esta forma

= C(v,v) - [)‘]t . [M]

012(_
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siendo:

[K] matriz de covarianzas punto/punto, C(a,B)
[M] matriz de covarianza punto/bloque, C(a,v)

[A] matriz de ponderadores Aa y del parametro u de Lagrange.

El sistema de krigeage admite una solucién unica si y sbélo si la
matriz [K] es estrictamente definida positiva (determinante > 0). Esta
condicién de existencia y de unicidad de solucidén implica que la varianza

de estimacidén sea positiva o nula.

El krigeage es un interpolador exacto; esto es, si el punto de
estimacidn xo se confunde con un punto experimental x entonces el estimador
7  coincide con el valor real Z(x), o lo que es igual el error de estimacidn

K
es nulo: el krigeage pasa por los puntos experimentales.

Esta propiedad tiene implicaciones practicas muy interesantes como
ya se verd en "cartografia automdtica' de variables espaciales.

El estimador de krigeage y su varianza de estimacién sbélo dependen
de la funcidén estructural C(h) o Y(h) y de la disposicién geométrica

de los puntos X, a =1an y del dominio a estimar, esto es de:

. la geometria del dominio a estimar; término v, ¥}, Clv,v)

. la geometria del conjunto estimador; término y(a,B), C(o,B)

. la estructura vy(h) o C(h)

. la geometria entre dominio estimado y el conjunto estimador:

y(a,v), Cla,v)

Como se habrad observado, el error de estimacién o% no depende
de los valores experimentales Z(xcl ), aspecto interesante de aplicacién

en problemas de "optimizacidén de mallas de muestreo".
2.4. RELACION DE ALISADO O SUAVIZADO

El estimador de krigeage, como cualquier otro estimador, alisa

la realidad. La distribucién de valores krigeados ZK difiere de la distri-

bucién de los valores reales Z(x, ) (cf. figura 20), aunque se cumple
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que ambas distribuciones estédn centradas en su media: E{ZK}= E{Z}

Frele

]

15

JrQ-—-

BLOQUES
104 —===- Leyes en Ag estimodos

- — " « = reales

B ]

T
)

) 5 10 15 20 ag

Figuna 20.- Histogramas de deyes de bloques de un yacimiento de Plata:
dispension de las leyes negles 0[°(Z /G) = 27.50; dispension
de las leyes estimadas 02(ZV 16} = 20.7+

Se demuestra entonces la siguiente relacidn, conocida como relacién

de alisado:
: D2lv/G) & DZ(ZK/G) * of(
D2(v/G) > DZ(ZK/G)

D?(v/G), varianza de dispersién de las leyes verdaderas Zv en el yacimiento
Di(ZK/G), varianza de dispersidon de las leyes estimadas ZK en el yacimiento
" 2 ; .
qé = “{ZV_ZK}’ varianza de krigeage.
Se ve asi que la dispersién de las leyes reales es mayor que
la de las leyes estimadas, efecto de suavizado que serd tanto mé&s pronun-
ciado cuanto mayor sea el error de estimacidn 0;': lo que es igual,

cuanto peor sea la estimacidn.

3. EL MODELO GEOESTADISTICO OPERATIVO
3.1. NATURALEZA Y CARACTERISTICAS DEL MODELO GEOESTADISTICO

La Geoestadistica en general como cualquier otra disciplina cientifica

de caracter aplicado, persigue un doble objetivo al que se ha hecho
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referencia en el comienzo de este capitulo: por una parte, se busca
extraer de la informacidén disponible, de naturaleza numérica o cualitativa,
los rasgos Yy caracteristicas principales del fendémeno estudiado y a
partir de ellos elaborar un modelo conceptual tan claro como posible.
Por otra parte, se busca resolver eficazmente los problemas de caracter
practico, concernientes a la estimacién o simulacién del fenémeno, a
partir de 1la informacién y del modelo anteriores. Evidentemente, es
este el objetivo que reviste mayor interés practico; asi, parael minero
no importa la naturaleza del modelo aplicado ni el '"manejo'" que el geoesta-
distico hace para su utilizacién, sbélo tiene importancia la bondad de
los resultados y que estos respondan adecuadamente a sus problemas.
Para el geoestadistico, en cambio, reviste tanto interés 1la eleccidn
del modelo como los resultados de él1 obtenidos, ya que sabe que el primer
objetivo conserva una importancia decisiva como via de acceso a la solucidn
de los problemas; porque solamente en la medida que se disponga de un
modelo matemadtico bien adaptado a la "realidad", se podrén elaborar métodos

de estimacién o simulacidén eficaces.

Pues bien, una cuestién importante que se plantea en este momento
es elegir la naturaleza del modelo conceptual en vistas a su operatividad.
Se sabe, como he mostrado anteriormente, que la Geoestadistica tiene
en su esencia un cardcter probabilistico, de hecho el fendémeno es interpre-
tado como una realizacién particular de una funcién aleatoria. En otras
palabras, la gran cuestién que G. Matheron se ha planteado al respecto

es: ¢por qué elegir un modelo probabilista y no “determinista?; ¢cual

‘es el significado epistemolégico de esta eleccién?. Pues bien, con base

en la magnifica obra de este autor "Estimer et Choisir" (MATHERON, 1978a) y
en el trabajo presentado por él en el I Congreso de Geoestadistica de
Roma (MATHERON, 1876 a), trataré de presentar muy brevemente los argumentos

de respuesta que aporta a la cuestidén suscitada.

Se trata de una eleccién metodoldgica razonada en base al pragmatismo.
Sé6lo los modelos probabilisticos pueden dar una respuesta satisfactoria a
los problemas de previsidn precisa, considerando a la vez los aspectos de va-
riabilidad del fendmeno natural; las fluctuaciones locales de éste sugieren
irremediablemente una interpretacién probabilistica del mismo, por lo que
parece légico, por tanto, elegir un modelo de esta naturaleza. En definitiva,

se trata de una decisién constitutiva y no de una hipdtesis susceptible
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de ser o no aceptada por la experiencia. Como dice el autor, no se puede
imaginar ninguna experiencia cuyos resultados permitieran afirmar que
tal o cual yacimiento no es una realizacién de una funcién aleatoria.
En contrapartida, esta decisidén de eleccidén del modelo probabilistico

no aporta en si misma ninguna informacién positiva.

Es posteriormente, trabajando con una interpretacidén probabilistica
del fendémeno, que se podran plantear hipdtesis que conlleven informacién
positiva y que puedan ser sancionadas positivamente por un control expe-
rimental. Por consiguiente, la interpretacién probabilistica es el cuadro
conceptual en el que se trabaja y que permite plantear en términos operati-
vos los problemas anteriores, que no se sabrian plantear ni resolver

desde la 6ptica determinista.

La base de la interpretacidén probabilistica, y por tanto del modelo
geoestadistico operativo, son los modelos de Funciones Aleatorias, que
son, como se ha visto, el apoyo de la Teoria de las Variables Regionali-

zadas (en abreviatura TVR).

Entre todos los modelos posibles de FAS serd necesario saber elegir
aquél que da una mejor representacién del fenémeno y que verifique,
por razones practicas, las condiciones importantes siguientes (ver figu-

ra 21).

Al La inferencia estaaistica

Ya se ha manifestado que la inferencia estadistica es el principal-

problema que se plantea en la elaboracién de un modelo probabilistico;
se trata de la estimacién numérica de los momentos del modelo de FA Z
elegido, necesario para la solucién de los problemas planteados. Esta
inferencia es posible realizarla en el marco de la TVR, mediando ciertas hi-

pétesis restrictivas, a partir de una Gnica realizacién de la FA elegida.

B) Modelo operativo

El modelo debe ser operativo; esto quiere decir que debe resolver
los problemas planteados de previsién o simulacidén, desde el momento

que la inferencia estadistica ha sido posible. Los parametros en él
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ELECCION DE UN MODELO
INTERPRETAT VO

w PROBABILISTICO

INTERPRETACION
PROBABILISTICA: Modelo F. A

‘ HIPOTESIS ’

MODELO GEOESTADISTICO

{ i i }

INFERENCIA MODELO COMPATIBLE COMPROBACION
ESTADISTICA OPERATIVO CON LA REALIDAD EXPERIMENTAL

Figura 21.- Caracteristicas ded Modelo Geoestadistico (ct. MATHERON, 1976 al.

calculados deben contener toda la informacién necesaria para la solucién

de dichos problemas.

C) Compatibilidad

El modelo propuesto debe ser compatible con la realidad del fendmeno
observado. En este sentido, pueden hacerse tests estadisticos para la
comprobacién de la hipdétesis de estacionaridad de la FA Z; el modelo
geoestadistico permite ademés trabajar en condiciones menos restrictivas,
imponiendo la condicién de que la FA Z sea localmente estacionaria 'cuasi-
estacionaridad". Igualmente, tiene también en cuenta de la presencia

de derivas o tendencias regionales del fendmeno.
O] Comprobacion experimental
Los resultados producidos por el modelo deben ser comprobados estadis-

ticamente por la experiencia. Este aspecto raramente se cumple ya que

los esfuerzos se dirigen principalmente, por ejemplo, a la estimacidn



de las leyes de los blogues de explotacién a partir de la informacién
disponible en ese momento, no aplicandose ulteriormente gontrol alguno
sobre las leyes verdaderas de dichos bloques, que pudiese:. ser utilizado

para la verificacion experimental del modelo geoestadistico. En los
casos reales en que asi se ha hecho,se ha comprobado con gran satisfaccién
la adaptacidén de las previsiones geoestadisticas a las leyes reales del
yacimiento. Los resultados comparativos son significativamente mejores

que los de los otros métodos.

Un magnifico ejemplo tipo de esta comprobacidén experimental del
modelo geoestadistico, se presenta en GUIBAL y REMACRE (1984) y REMACRE
(1984) sobre un yacimiento de Cu de tipo "porphyry copper'.

Por Gltimo, para concluir con esta breve discusidn planteada sobre
la naturaleza y caracteristicas del modelo geoesfadistico operativo,
no me queda mas que aconsejar al lector interesado en el tema la lectura
reflexiva de la obra "Estimer et Choisir" de MATHERON (1978 a), modelo
de ensayo cientifico en la que se presenta de forma objetiva, con todo
lujo de detalles, una defensa perfectamente argumentada de la practica

de los modelos probabilisticos geoestadisticos.
3.2. ETAPAS DEL ESTUDIO GEOESTADISTICO

El cumplimiento de las condiciones anteriores dan al modelo geoestadis-
tico un caracter operativo. En la practica, lo que interesa es concocer
las etapas béasicas que conduzcan a la elaboracién de un estudio geoesta-
distico; estas etapas varian segin el tipo particular del problema a
resolver, aunque esquemdticamente pueden distinguirse las siguientes,

tal que asi se. han representado en el organigrama de la figura 22:

. E1 andlisis estructural o variogréfico es el punto de partida de un
estudio geoestadistico- Es una etapa fundamental en la que son calculados
los.variogramas experimentales, en distintas direcciones del espacio,
y ajustados a un modelo global de variograma valido para todo el dominio.
Dicho modelo debe ser compatible con los conocimientos geolégicos
del fendémeno. En el siguiente apartado se abordard con mas detalle

esta relacidén estrecha entre fendmeno geoldgico y andlisis estructural.

T R S 0 W W e W A o e



&1

La estimacién de variables es uno de los objetivos bésicos de la Geoesta-
distica; a partir de ella se podran evaluar, por ejemplo, los recursos
y las reservas de un yacimiento, tanto a nivel global como local.
Existen numerosos métodos de estimacidén geoestadistica, cada wuno de
ellos adaptado a un problema particular de estimacién; todos ellos
reciben el nombre genérico de "krigeage', pudiéndose mencionar por
su frecuencia de utilizacién el Krigeage Ordinario (KO) para el célculo
de los recursos locales y el Krigeage Disyuntivo (KD) para el célculo

de las reservas recuperables.

La.simulacién, condicional o no, de variables espaciales es el segundo
gran objetivo de la geoestadistica.. Conceptualmente proviene de la
simulacién de una realizacién de la FA Z con variograma impuesto;
su campo de aplicacidén es extensivo a aquellos estudios relacionados

con las fluctuaciones locales de la variable simulada.

ANALISIS
ESTRUCTURAL

- Cdlculo de reservas

- Optimizacion de mallas

- Simulacion de explotacion
- etc...

TRATAMIENTO

Figurna 22.- Etapas basicas de un estudio gevestadistico.

. La Gltima etapa del estudio geoestadistico consiste en el tratamiento

adecuado de los resultados geoestadisticos, obtenidos de la estimacién
y/o simulacidén de las variables, sobre soporte puntual o de bloque
v. Por ejemplo, se podran estudiar por aplicacién del Krigeage Disyuntivo

las curvas de recuperacién de un yacimiento, tonelaje/ley; se cono-
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ceran los resultados econdémicos de la practica de tal tipo de seleccidn;
se podran comparar dos métodos de explotacién diferentes, en funcidn

de las homogeneizaciones de las leyes producidas, etc.
3.2.1. El1 fendémeno geoldgico y el variograma: el anilisis estructural

En gran medida la primera parte de este capitulo giraba en torno
a la nocién de variograma. Esta funcidn intrinseca es el Gtil méAs importante
de que dispone el geoestadistico para el andlisis del fendémeno mineralizado,
dandose una relacidén estrecha entre las causas geoldgicas que distribuyen
las leyes de un mineral en un yacimiento y el tipo, y caracteristicas,
del variograma ajustado. Asi, se recordard que el variograma aporta
informacién sobre 1la continuidad de 1la variable, sobre 1la presencia
de anisotropias geométricas o zonales, sobre la existencia de derivas,
etc; caracteristicas que estan fuertemente relacionadas con los condicio-
nantes genéticos y estructurales de la mineralizacién, como puede ser
por ejemplo un patrén geométrico de fracturas que ha favorecido la propaga-
cién de 1los fluidos mineralizantes, etc. De aqui, la importancia que
tiene el andlisis estructural o variogrifico en un estudio geoestadistico;
los resultados de él1 obtenidos deben de estar de acuerdo con la interpreta-

cién geolédgica del fendmeno.

Para completar un estudio variogradfico se precisa completar al
menos tres etapas diferentes relacionadas entre si: el cdlculo del vario-
grama experimental, el ajuste del mismo a un modelo tedrico y la interpre-
tacién geoldgica del variograma. A lo largo del mismo debe existir una
comunicacién de ideas de forma continuada entre el geblogo y el geoestadis-
tico, de forma que sean compatibles las caracteristicas del variograma

ajustado con la interpretacién geolbgica del yacimiento.

En lo referente al céalculo experimental deben considerarse como
factores condicionantes, la distribucidén estadistica de las leyes en
el yacimiento, la existencia de valores aberrantes o anémalos, la presencia
de zonas no homogéneas, posibles zonaciones en la distribucién de las
leyes, etc. Esta etapa de calculo del variograma, dada su importancia,
ha merecido especial interés por parte de diversos autores. En este
sentido, se han propuesto miltiples estudios enfocados al andlisis de

la robustez del estimador de esta funcién, a partir de distintos métodos
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de calculo; como ejemplos, caben citar los trabajos de ARMSTRONG y
DELFINER (1980), CHAUVET (1982), ALFARO (1984), CRESSIE y HAWKINS (1980)
N OMRE (1984), entre otros.

La modelizacién del variograma se hace, en general, a través de
un proceso grafico interactivo. Existe una gama amplia de modelos tedricos
que pueden combinarse entre si para ajustar mejor un variograma experi-
mental; cada modelo puede interpretarse en términos geolbgicos, asi
la interpretacién geoestadistica puede sugerir una interpretacidén geoldgica
y viceversa. En muchos casos una apreciacién de conjunto de ambos signifi-
cados, geoldgico y geoestadistico, serd necesaria a la hora de modelizar

tal o cual rasgo de un variograma.

En definitiva, modelizacién geoestadistica e interpretacidén geoldgica
son dos partes integrantes del andlisis estructural que no pueden disociarse,

y que por tanto deben ser consideradas conjuntamente.

Se pueden presentar muchos ejemplos que ilustrarian en detalle
esta relacidén entre variograma y fendmeno geoldgico; practicamente cada
estudio geoestadistico sobre yacimiento seria un ejemplo vélido para

ello. Al respecto merece ser citado el trabajo realizado\ bor RENDU y

READDY (1982); estos autores muestran de forma sintetizada a través
de yacimientos de naturaleza diferente la relacidén intrinseca entre

el variograma ajustado y la geologia del depdsito.

Continio con un ejemplo de aplicacidén que servird de ilustracidn
a lo expuesto anteriormente. Se trata de un yacimiento sedimentario
multicapa de carbdén, donde las variables estudiadas han sido el espesor de
carbdén acumulado en cada sondeo y el estéril de recubrimiento. El1 andlisis
estructural se ha hecho a partir de 237 sondeos, para lo cual se han calcu-
lado los variogramas direccionales que han sido representados en la

figura 23 a.

La interpretacién de estos variogramas muestra la presencia de una de-
riva neta en la direccidén E-W, coincidente con una direccidén en la cual se
da un crecimiento continuado de los espesores de las capas de carbdn. Las
otras direcciones, en particular la N 45 W, presentan una mayor estacionari-
dad de la variable, debido a que cortan mads o menos de forma paralela

a las lineas isopacas, que pueden verse en la figura 23 b.
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Figura 23.- Analisis estructural e interpnetacion geodégica:
a/ variogramas experimentales de dos espesones de carbon y esténid.
6/ Cantografia automatica de lineas isopacas.

La interpretacidén geoldgica y el analisis estructural se han comple-
mentado mutuamente. El1 gedlogo, a raiz de estos resultados y de la informa-
cién geolégica, ha sugerido como hipétesis genética que los aportes
de material orgénico provenian en su mayor parte del sector S, mientras
que los aportes de estéril lo hacian de la =zona N (véase variograma del
estéril de la figura 23 b), de aqui que la direccién E-W de confrontacién
de ambos sentidos presenta esta deriva en los espesores del carbén.
El andlisis estructural ha permitido elaborar la cartografia automdtica

del plano de isopacas presentado.
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CAPITULO IIZX

LA GEOESTADISTICA A NIVEL DEL DESARROLLO
DE UN PROYECTO MINERO

1. ASPECTOS PRELIMINARES

Las importantes inversiones puestas en Jjuego en un proyecto minero
y las constantes fluctuaciones experimentadas por los precios de mercado,
han obligado a 1los grupos mineros a elegir nuevos métodos de célculo
me jor adaptados a sus problemas, como pueden ser la estimacién de recursos
y de reservas, los problemas de planificacién, etc. Asi, no es de extrafiar
que, considerado el importe total de los gastos implicados, los financieros
pidan estimaciones cada vez mAs precisas concernientes a la cantidad
y calidad de las reservas, antes de conceder sus préstamos. Los métodos
geoestadisticos, que son objeto de este trabajo, han forjado a lo largo
de estos uUltimos afios, no sin esfuerzo, un atil practico que intuitiva
y racionalmente ha permitido pasar de las hipdtesis geoldgicas y de

alguna informacién experimental a la cuantificacién del mineral benefi-

ciable.

Previamente, ha sido preciso crear a lo largo de estos afios un lenguaje
comin, un estado de espiritu, entre el geoestadistico y el geblogo o

el minero, entre el tedrico y el practico.
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A pesar del asentamiento actual de que gozan estos métodos, por
parte de 1la industria minera, ha existido en los inicios una actitud
de rechazo hacia los métodos geoestadisticos. Al respecto DAMAY (1976)
ha sugerido como argumento histérico de este rechazo la existencia de
un didlogo de "sordos" infructuoso entre estos dos personajes: el primero
se ha escudado, quizéds en demasia, en el rigor tedrico de sus métodos;
probablemente, también estaba decepcionado por no haberse bien valorado
sus posibilidades. El1 segundo ha concluido, por razones de indole diversa
dificiles de analizar, quizés técnicas o por propia ignorancia, en la
inutilidad de estos métodos; no ha sabido aprovecharse de las posibilidades

ofrecidas y ha infravalorado o mal medido su potencial.

Afortunadamente, este panorama ha cambiado a raiz de la comprobacidn
experimental de la bondad de 1los resultados obtenidos sobre multitud
de casos reales, para bien de las empresas y de los propios métodos.
Se ha tomado conciencia en esta Gltima década de su importancia y su
aplicabilidad en problemas de naturaleza muy diversa, aparecidos durante
la elaboracidén del estudio de proyecto o en la conduccién de la explotacidn.

En buena parte, esta aceptacién se ha visto favorecida por el incremen-
to de publicaciones hechas sobre el tema, por la celebracién de dos
congresos internacionales, llevados a cabo respectivamente en Roma (1975)
y Lake Tahoe (1983) y por la imparticién reciente de esta nueva ciencia

en universidades y escuelas técnicas.

2. APLICACIONES EN EL DESARROLLO DEL PROYECTO

La Geoestadistica proporciona un conjunto de métodos y de técnicas
que correctamente wutilizados pueden proporcionar una mejora sensible
de los resultados del proyecto, sea en la etapa de _ preexplotacidén partici-
pando plenamente en el estudio de viabilidad técnico-econdmica, como
més tarde, si se decide explotar, para el seguimiento de la explotacién

dia a dia.
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Fase de -preexplotacién: estudio de viabilidad

En esta fase las primeras aplicaciones se dan ya en los estudios
de exploracién y de localizacién de la mineralizacién, en el tratamiento
de los datos de prospeccién minera y particularmente en cartografia
automidtica de variables, aprovechando 1la caracteristica del método de

krigeage de ser un interpolador exacto.

A nivel de los estudios de reconocimiento, los resultados del andlisis
estructural pueden ser de gran interés para la optimizacién de mallas,
en sus distintos estadios. En este tipo de estudios la Geoestadistica
es completamente operacional, como asi lo atestiguan los numerosos ejemplos

realizados.

En lo que respecta al cédlculo de los recursos in situ y de las
reservas recuperables,la técnica del krigeage en sus distintos modalidades
aporta la respuesta eficaz a la estimacidén local y global de estas canti-

dades.

Después de la estimacién de las reservas, el problema que se plantea
es analizar las condiciones técnicas y geométricas que condicionan la
explotabilidad de las mismas. Se trata de un problema de optimizacidn
éde corta, en el cual se busca el disefio que maximice el beneficio bajo

las restricciones que de este tipo son impuestas en la explotacion.

E1l método de parametrizacidén técnica de reservas ha dado una respuesta
satisfactoria al problema de disefio de la explotacidén final; para ello
considera, en el algoritmo, los principales factores técnicos y también
geométricos que inciden en la explotacidén, como son la altura del banco
de explotacidén, el tamafio del bloque, leyes de corte, etc. Sobre la
base de las leyes medias estimadas por krigeage o de funciones de recupera-
cién estimadas por Krigeage Disyuntivo, el método contribuye al calculo

de las curvas tonelaje/ley del yacimiento.

Fase de explotacidn: seguimiento dia a dia

El objetivo béasico de las aplicaciones geoestadisticas en la etapa

de preexplotacion es proporcionar la informacidén necesaria para un
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mejor desarrollo del estudio general de viabilidad del proyecto, que

finalizard con la decisidén Gltima de explotar o no el yacimiento.

En caso afirmativo, en el cual se pasard a explotacién, el gran
objetivo planteado por el minero es llevar un control de la mina, un
seguimiento de la misma lo mé&s detallado posible en el tiempo; de aqui
que se desarrollen actividades de planificacién minera encaminadas a
alcanzar un Optimo econémico en la explotacién, a corto, medio y largo

plazo, lo que plantea problemas relacionados con la calidad del mineral.

El desarrollo del método de simulacidén condicional ha posibilitado
la construccién de un modelo numérico de yacimiento,que refleja idénticas
caracteristicas de variabilidad de leyes que el verdadero depdsito,
pudiendo ser aplicado, por ejemplo, en estudios de comparacidén de distintos
métodos de explotacidén; en la reconstruccién de planes de reconocimiento
progresivo por fases; en estudios de mezclas de mineral de calidades
diferentes; en estudios de homogeneizacién, considerada  la dispersién
de las leyes en el momento de la explotacién y la tecnologia utilizada
en la mina; para simular distintas mallas de seleccién de mineral, etc.
En definitiva, en todos aquellos estudios relacionados con los procesos

de produccién de mineral que se aplican o aplicardn en la realidad minera.

3. GEOESTADISTICA Y DECISIONES MINERAS

Antes de pasar al estudio de detalle de estas aplicaciones, es
conveniente sefialar algunos aspectos interesantes referentes al problema

de toma de decisiones durante las etapas de elaboracién del proyecto.

En gran medida un proyecto minero es el resultado de un encadenamiento
de decisiones, mds o menos complejas, que visan alcanzar un 6ptimo técnico
y econémico en la explotacién. Estas decisiones se suelen tomar sobre
la base de estimaciones del fenémeno real estudiado; asi, por ejemplo,
la evaluacidén de reservas produce una estimacidén. de las leyes del mineral
en el yacimiento, el economista minero la utilizard para el andlisis
de la rentabilidad econémica del proyecto,en funcién de las condiciones
de mercado. Hay por consiguiente una interaccién importante en la practica

entre los procesos de estimacidén y la toma de decisiones.
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BOUCHIND'HOMME et al. (1983) han estudiado con cierto detalle el
problema de relacién entre estimacién y decisibén; consideran que el
problema de fondo se plantea a nivel de la eleccidén de los métodos de
cdlculo adecuados a la toma de decisiones, especificando que no sdélo
es importante adaptar los métodos al objetivo final buscado sino también
es importante considerar el grado de incertidumbre que afectan a los
datos de base. Para ellos, las diferentes técnicas geoestadisticas estan
perfectamente adaptadas al estudio de este tipo de problemas, basta
con recordar que el estimador de krigeage no tiene sesgo y que tiene un

error de estimacidén minimo.

Dos conclusiones fundamentales deben tenerseen cuenta en los problemas

de estimacién/decisién:

- La toma de decisiones, en base a criterios objetivos, sobre el fendmeno
real dard resultados ''diferentes'" de los que se hubiesen obtenido aplicando
dichos criterios sobre la estimacidén del fendmeno; estas diferencias
seran mayores o menores segun las caracteristicas del estimador utilizado.
Este fendmeno es bien conocido por el minero quien sabe, por ejemplo,
que los beneficios previstos de la seleccidén en mina son menores que
los beneficios realizados; los primeros dependen del criterio de seleccidn
aplicado a las leyes estimadas de los bloques, mientras que el segundo
se produce por aplicacién de dicho criterio sobre las leyes reales.
Evidentemente, si se hubiesen conocido las leyes reales de los bloques

“en el momento de la explotacidén se podria haber alcanzado un '"beneficio

maximo'", ilusorio de obtener en la practica.

De todo este razonamiento se deduce que se debe ser precavido a
la hora de decidir sobre informaciones estimadas; de nada nos serviria,
por ejemplo, llevar a cabo una planificacién muy fina con leyes estimadas

con un error del 100 %.

- E1 alisado o suavizado debido al error de estimacién es el tributo
pagado al trabajar con estimadores de la realidad; este error puede
ser interpretado de maneras diferentes: probabilisticamente, cuantifica
el desconocimiento que se tiene de la realidad, en base al modelo
conceptual utilizado. Desde 1la Optica de la seleccién minera limita

notoriamente las posibilidades discriminatorias de 1leyes de bloques,
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introduce en el modo operatorio una mayor prudencia en los criterios
de seleccidén. Por Gltimo, econdémicamente, afecta como se ha indicado
a los beneficios previstos de la explotacién disminuyéndolos respecto

al valor Optimo.

Utilizando adecuadamente las distintas técnicas disponibles, el
‘geoestadistico puede ayudar a minimizar las pérdidas financieras, ligadas
a la toma de decisiones sobre estimadores de la realidad. Las razones
son obvias, pues estos métodos tienen en cuenta los factores técnicos
principales que pueden afectar al calculo del Optimo pretendido: el
tamafio del soporte de estimacidén "Efecto de soporte"; el nivel de informa-
cién disponible para la estimacion "Efecto de informacién'; y las restric-
ciones geométricas de la explotacidén "Efecto de condicionantes geométricos".
Ademds de que deben considerarse las buenas propiedades del estimador

de krigeage, insesgado y con error de estimacidén minimo.



PARTE PRIMERA

PREEXPLOTACION

ESTUDIO DE VIABILIDAD TECNICA Y ECONOMICA






63

CAPITULSO IV

ESTUDIO DE VIABILIDAD TECNICA Y ECONOMICA

1. INTRODUCCION

En un proyecto minero los trabajos llevados a cabo durante la etapa
de preexplotacidén tienen como objetivo primordial el estudio de viabilidad
técnica y econdmica de la futura explotacion. En él merecen ser indicados
dos aspectos fundamentales; el primero se refiere al andlisis y seleccidn

de los medios técnicos y econdmicos que pueden disponerse para caracterizar

y valorar, en todas las connotaciones que estos términos implican, los

recursos minerales investigados. El1 otro aspecto tiene también un caracter
eminentemente econdmico, se refiere a la previsidon del balance econdmico
global de 1la explotacidén; en efecto, ya desde esta primera etapa del
proyecto hay que prever, al menos globalmente, los resultados econdmicos
que derivaran d'e la aplicacidén de los procesos mineros sobre el mineral
in situ para la recuperacidén del metal, como son la seleccibén, la explota-

cién, el tratamiento metalirgico, etc.

La caracterizacién y valoracién de los recursos minerales, asi como
la previsién del balance econdmico, necesitan del desarrollo de utiles
metodoldégicos pertinentes, de los cuales se espera una estimacién sin

sesgo de los recursos y reservas recuperables, que dependen de las restric-
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ciones técnicas previstas para la explotacidén (disefio de la corta, método
de explotacién, etc). También se espera de ellos una indicacidén del
nivel de informacién necesario para llevar a cabo una buena planificacién
de 1la futura explotacidén, en base a estudios de fluctuaciones de la
calidad del mineral. Sin dificultad, se comprenderd que dichos utiles
tienen su apoyo bdsico en los métodos clésicos de investigacién y reconoci-
miento geoldégico-minero y en 1los métodos y técnicas de ingenieria de
minas. Aqui se propone afiadir un tercer componente a los dos anteriores:
los métodos geoestadisticos, que son objeto de esta investigacién y
que, por razones que son expuestas con detalle més tarde, se encuentran

estrechamente ligados a los imperativos técnicos de la explotacién.

CARACTERIZACION
Y VALORIZACION DE

ANALISIS Y SELECCION
—— DE MEDIOS TECNICOS Y

% ESTIMACION DE RESERVAS
% FLUCTUACIONES DE CALIDAD

ECONOMICOS LOS R. M.
ESTUDIO DE |  UTILES
[PREEXPLOTACION }"’ VIABILIDAD METODOLOGICOS

% RECONOCIMIENTO GEOLOGICO
X TECNICOS MINEROS
% GEOESTADISTICA

ROCESOS MINEROS
SELECION, EXPLOTACION,
TRATAMIENTO efc.

PREVISION DEL
BALANCE ECONOMICO

Figura J7.7. Objetivos basicos de da preexplotacion.

Dentro del estudio general de viabilidad es necesario 1llevar a
cabo una serie de trabajos, de actividades, de indole diversa que permitan
analizar, con el suficiente detalle, las condiciones de explotabilidad
del proyecto, tanto técnicas como econdmicas. Si se analizan con deteni-
miento, se observard que en gran parte de ellos es interesante aplicar
la Geoestadistica; asi he seleccionado los mas importantes, de modo
gue forman un conjunto, una secuencia légica de estudios, cuyos resultados
ademés de relacionarse son fundamentales para el estudio de viabilidad
de la mina. Tales estudios conciernen: a la prospeccidén minera, al reconoci-
miento geoldégico de la mineralizacién, a la estimacidén de los recursos
y reservas, al disefio de la explotacidén, al medio geoldgico del yacimiento

y finalmente al estudio econdémico del proyecto.

Las aplicaciones mé&s relevantes de estos métodos, a los estudios
especificados, se analizan en los apartados de que consta el presente

capitulo; todas ellas hacen referencia a la caracterizacién y valoracidn
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ESTUDIO DE VIABILIDAD

PROSPECCION DISENO DE
MINERA EXPLOTACION
RECONOCIMIENTO ESTIMACION DE
GEOLOGICO RECURSOS Y
SECUENCIAL . RESERVAS
ESTUDIO INFLUENCIA DEL
ECONOMICO MEDIO GEOLOGICO

Figura 7.2.- Estudios de interés gevestadistico a nealizarn en el estudio
de viabilidad zécnica y econémica. de un proyecto.

de los recursos minerales. Asi pues, he preferido dejar el andlisis
del balance econdémico para capitulos siguientes, por la razén de que en
ellos se abordan los problemas surgidos en la etapa posterior de explota-
cién, problemas que como es sabido se relacionan estrechamente con la
calidad del mineral y que afectan considerablemente al cdlculo de dicho

balance.
2. GEOESTADISTICA Y PROSPECCION MINERA
2.1. ASPECTOS GENERALES

Puede decirse que es relativamente reciente la aplicacién de los
métodos geoestadisticos en el campo de la prospeccién minera, en particular
aquellos que hacen referencia a los métodos de estimacién no 1lineal
y de simulacién. Sin embargo, -los buenos resultados que se vienen alcanzando
en ellos han convertido a estos métodos en un Gtil mads de trabajo en
este dominio, especialmente en los campos de las prospecciones geoquimica

y geofisica.

Como referencias importantes de estas aplicaciones hay que destacar el
trabajo de DAVID y DAGBERT (1974) en geoquimica de rocas, y en geoquimica de
suelos los trabajos de CROISSANT (1976 y 1977), GARCIA PEREIRA (1980),
SUSLICK (1981), SANDJIVY (1984 a, b y c) entre otros importantes. Dentro

de los dominios de las prospecciones geofisica, sismica y gravimétrica
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tienen especial interés las investigaciones recientes de CHILES y GUILLEN
(1984); GALLI et al. (1984); MURILLO (1982) y MARECHAL (1984), por sélo

citar algunos de los trabajos mas actuales e importantes.

Existen otros estudios, ademds de los ya citados en los cuales
el aspecto geoestadistico constituia la directriz principal del estudio,
que hacen referencia al tratamiento de los datos experimentales por
métodos clédsicos multivariables, conocidos con el nombre genérico de
Anédlisis de Datos (BENZECRI, 1979), que sirven sin duda alguna como apoyo
complementario muy importante al estudio geoestadistico, particulamente

en el susodicho caso multivariable.

Puesto que de todos los métodos de prospeccién minera el geoquimico es
Quizads el mas practicado Y el que ha ofrecido mayor interés para el
geoestadistico, por su frecuencia de realizacién y por el caracter multiva-

riable de su informacién, sera el método al que dedicaré mayor atencién.

Si centramos las ideas en el tratamiento de la informacién experimental
obtenida en el campo, ésta se lleva a cabo en dos étapas béasicas: en
la primera se transforman Yy corrigen los datos originales en valores
aptos para su andlisis posterior, transformaciones que se dan fundamental-
mente en prospeccidén geofisica (anomalias de Bouguer, correccién al
polo, gradiente vertical, etc). La segunda etapa del tratamiento, 1la
mas importante y compleja de realizar, consiste en separar la distribucién
espacial de la variable en varias componentes, cada una de ellas asimilable
a estructuras geolégicas de escala de variacién diferentes. Es precisamente
este aspecto el que suscita el gran problema en la interpretacién de
los datos de prospeccién; se trata, aludiendo al caso geoquimico, de
distinguir, separar, 1lo qQue puede considerarse como "anomalia" de lo
que es el fondo medio o "background" de la variable. La primera es una
componente con estructura netamente local Yy comportamiento erratico,
que hay que operar su separacién '"estadistica" de la componente de escala
regional del fondo, evidentemente mas continua tanto en su distribucién

como en su variacidn espaciales.



i
H =

67

2.2 METODOS GEOESTADISTICOS PARA EL RECONOCIMIENTO E INTERPRETACION
DE ANOMALIAS

El andlisis variografico es el punto de partida de todas estas
aplicaciones. El variograma es el Gtil estructural que sirve de base
al estudio del comportamiento espacial de cada variable y al de relaciones
existentes entre parejas de ellas (co-regionalizacién), a través del
variograma cruzado de las variables Zi y Zj, 'y (h) (véase figura I.3):

J

v.. (h) = B E {[Zi(x) - Zi(x+h)] . [Zj(x) - Zj(x+h)]}
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Figura J9.3.- Variogramas expenimentales en prospeccion geoquimica (tomados
de SUSLICK, 1981).

El comportamiento isdtropo de los variogramas,en algunos elementos,
puede constituir en geoquimica un indicador del grado alto de dispersidn
secundaria de los mismos . Igualmente, dicho comportamiento puede,
en situaciones, enmascarar la existencia de controles estructurales
en la mineralizacién como filones, fracturas, etc. El alcance del variograma
y las posibles anisotropias geométricas detectadas servirdn para planificar
futuras campafias de muestreo en el area o en regiones prdéximas con caracte-
risticas geolégicas similares. Los posibles comportamientos anisétropos
de lds variogramas, con presencia de derivas en determinadas direcciones,
pueden ser indicativos de que en tales direcciones se estad cortando
transversalmente a las estructuras mineralizadas, puestas de manifiesto

por la mayor dispersién de los elementos geoquimicos.

Todos estos aspectos son importantes de considerar en el desarrollo

del andlisis estructural. Llevado a cabo éste, se puede pasar a la etapa
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interesante del andlisis e interpretacidén de las anomalias, por métodos

probabilisticos; veamos algunos de ellos.
2.2.1. Validacidon cruzada: Krigeage Ordinario

El método es clasico y de facil elaboracidén, consiste simplemente
en estudiar la representatividad de cada muestra o dato en funcién de
la distribucidén estadistica de los errores de estimacién de la poblacién.
Para ello se construye el estimador ZK(xa) de cada dato experimental
Z(xa), de manera que el dato que se estima no interviene en su estimacién.
El estimador ZK(xo) es el Krigeage Ordinario (K.0.) de valor real Z(xo)
en el punto xo, deducido del sistema de krigeage puntual que, como se

recordara, se escribia de la forma:

EABY(Q,B)+p=Y(u,x0)‘ a,B =1lan

Q™

XA =1 -Sistema de krigeage puntual-

con el error de estimacidn c;( que vale

n
2 _ _ - _
o% = Var {ZK(xo) Z(xo)} Iy (G,Xo)+ u Y(Xo, x)
n
y el estimador Z, = I A Z(x ).
K a=1 a a

El criterio de seleccidén de anomalias se basa en trabajar punto por
punto, para lo cual se utiliza la distribucién supuesta gausiana de
'los errores experimentales Z(xa) - ZK(xa)’ a = 1 a n. Con base en esta
situacién estadistica puede definirse como anomalia aquel conjunto g
de valores Z(XB)’ B=1 a n' conn > n' cuyos errores de estimacidén son

superiores a K veces la desviacién tipica del error de krigeage o sea:

K’

Z(x) - ZK(X)

S > K ; o bien en valores absolutos |Z(x) - ZK(X)I> Ko

K K
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El parametro K es un valor numérico elegido en funcién del nivel
de probabilidad adoptado; como valores indicativos se pueden tomar K = 2

y 2,5 que representan una probabilidad superior al 95 %.

Mediante este método, que es facil de automatizar (cf. programas
BLUEPACK; DELFINER et al., 1979 y GEOSTAT-2D; CHICA-OLMO, 1985), se puede
llegar a separar en la poblacién de datos aquellos que son considerados
andémalos, en base al modelo probabilistico establecido, y de cartografiarlos

en un plano de isovalores que facilite la interpretacidén de los resultados.

SUSLICK (1981) ha aplicado la metodologia descrita en una campafia
de geoquimica tactica en Brasil, llegando a 1la conclusién de que el
andlisis estructural junto al método de validacién cruzada conducen,
en una primera aproximacién, a la deteccidén de anomalias geoquimicas cohe-
rentes con las caracteristicas geoldgicas de reparticién espacial de
los elementos, compatibles a su vez con los resultados de los métodos

multivariables, también aplicados.

El problema mas importante que suscita este método radica en el
hecho de que se vale de un Unico variograma global, proveniente de toda la
poblacién de datos y por consiguiente de dudosa representatividad de
la estructura de la anomalia. Al respecto, GARCIA PEREIRA (1980) propone
trabajar con una descomposicién de la variable Z, para lo cual fija arbitra-
riamente un limite de corte z_ en distintas posiciones en el histograma acu-

mulado, lo que equivale a trabajar con la variable cortada Z > z..

De esta forma, el fondo quedaria esfructurado en términos de variograma
por la funciédn Ygggﬁ por su parte la anomalia Z > z_ se caracterizaria por
un parametro estadistico de tendencia a formar grupos, ya que lo que
se pretende con la descomposicién es que los datos andmalos no tengan en

la regién una distribucidn poissoniana en el sentido de contigiiidad.

A modo de conclusidn, puede decirse sobre el método que el andlisis
estructural es el 0Util de base para la definicién del fondo geoquimico, y
que aplicado en combinacién con la cartografia de anomalias y el cdlculo del
parémetro de contigiiidad pueden constituir en conjunto un método altamente
operativo. L1 geblogo dispone asi de un Gtil de decisién para el estudio de
anomalias basado en criterios objetivos, que en unién con la experiencia
geoquimica puede aportar los elementos de respuesta apropiados y precisos

en cada caso.

69
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2.2.2. Analisis krigeante

Quiero recordar que el objetivo que nos guia es la separacidén en
varias componentes del campo de variacién de un parametro fisico, sea
la distribucién espacial de un elemento geoquimico; problema altamente
complejo y delicado que puede encontrar otras aproximaciones diferentes
a la dada anteriormente. Una de ellas, bien conocida por fisicos y matemati-
cos, tiene sus raices en los métodos de anélisis espectral,y consistiria
en trabajar directamente con el espectro de frecuencias de la variable
y en operar su descomposicién por- el citado método de andlisis espectral
(transformadas de Fourier), lo cual requiere el cdlculo de covarianzas

de las variables y de utilizacién de una malla regular en dos dimensiones.

Recientemente, la Geoestadistica ha propuesto un nuevo método para
esta aproximacién de descomposicién de una variable espacial en varias
componentes; el método se sitha dentro de los modelos de co-krigeage

y recibe el nombre de "Andlisis Krigeante' (MATHERON, 1982 a).

Las investigaciones que se llevan 'a cabo desde hace unos afios han
dado ya resultados fructuosos con aplicaciones en campos diversos de
la prospeccién minera, como en geoquimica (SANDJIVY, 1984 a, by c), en
gravimetria (CHILES y GUILLEN, 1984) y en magnetismo (GALLI et al.,
1984).

El punto de comienzo de este método es nuevamente el. andlisis estructu-
ral; asi el modelo general ajustado estd frecuentemente integrado por
la suma de varias estructuras imbricadas con o sin efecto de pepita.
Aunque la eleccién del numero y tipo de estas estructuras comporta una
cierta dosis de arbitrariedad, es también bien cierto -y asi lo constatan
los estudios realizados por SERRA (1967 y 1968)- que corresponden a escalas

de estructuras de variacién del parametro reconocidas por el gedlogo.

En base al modelo ajustado, el andlisis krigeante permite estimar
en un punto cualquiera del dominio variables ficticias Yu(x) cuyos vario-
gramas, O covarianzas Cu(h), corresponden a los distintos esquemas elemen-
tales retenidos en el modelo general. Asi, por ejemplo, si dicho modelo
estd formado por un efecto de pepita y dos modelos esféricos de corto
y largo alcances, el andlisis krigeante estimard en todo punto cada

una de las componentes, la pepitica (Yo, u=0) y las dos esféricas (Yu,
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u=l y 2), que servirad al propdsito de cartografia automdtica de las mismas
(la componente Yc> s6lo puede ser definida en los puntos de observacién).
Por similitud con el anédlisis harménico y con el anédlisis de datos clasico
(componentes principales) se trataria de cartografiar cada componente
o banda de frecuencia "harménico" (indice u) que puede distinguirse
en la variable Z(x); asi para u=0 (efecto de pepita) se tendria la compo-
nente Yo asociada al dominio de altas frecuencias, la componente Y1
correspondiente al modelo esférico de corto alcance al dominio de frecuen-
cias medias e Y. la componente asociada al modelo esférico de largo

2
alcance en el dominio de frecuencias bajas.

Un resumen breve del método es el siguiente: se parte de la descomposi-
cién lineal de la VR Z(x) en tantas componentes elementales Yu(x) como
estructuras '"harménicos" se han distinguido en el variograma ajustado

(0 en el caso general en la covarianza generalizada K(h) de la FAI-K)

Z2(x) = a Y% (x) = iau Y, (x) (usl, 2, sees N)

relacién que en términos de covarianza centrada gueda de la forma
c(h) = E {Z(x) . Z(x+h)} = zuazu' Cu(h) (modelo lineal)
con Cu(h) = E{Y (x) . Y (x+h) }
u u

. u = % .
Se tiene entonces que las componentes Y (x) son FAS intrinsecas del mis-

mo orden K que Z(x), tal que son mutuamente ortogonales (independientes)

Cuv=E{Yu(x) 5 Yv(x+h)} =0 -V-g;év (i, v = 1; 2;8s:5N)

. ;
2 ) . . s .
Los au son coeficientes numéricos que en el caso monovariable
se deducen del analisis estructural de Z(x); asi si se supone que Z(x)
proviene de la anamorfosis de la variable experimental, se tiene que

los ai‘ corresponden respectivamente al efecto de pepita y a los valores

de meseta ajustados en el variograma.

Con base en el principio de descomposicién lineal de la variable,

la idea implicita en el método es simple, consiste en estimar cada una
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de las componentes Yu(x) por co-krigeage (1) de los datos experimentales

Z(xa):

Yu(x) = 5 Aa Z(xa)

Los ponderadores >‘a' son la solucién del sistema de co-krigeage, que se

establece a partir de las covarianzas C(h) y C'u(h), sea el sistema

g ABC(a,B) = & Cu(u,xo) + u a.,8= lan
A =0
B a

si E{Z(x)} = m es desconocida; o bien el sistema
I\ C(e,B) =a C (o,x ), si m es conocida.
g B u u o

En la practica se puede trabajar con Y(xu) deducida por anamorfosis
de Z(xa), . tal que E { Y} = 0 (cf. Anexo I). El desarrollo formal de
estos sistemas puede verse en MATHERON (1982) y SANDJIVY (1984 a y b).

Con esta técnica reciente la Geoestadistica ha aportado una solucién
al problema de descomposicién de una VR en varias componentes, que es
el problema bésico en el estudio de anomalias. El1 método presenta una
analogia profunda con el andlisis espectral, incluso a nivel de resultados
(CHILES y GUILLEN, 1984); la diferencia bésica entre ambos métodos radica
en que el andlisis espectral constituye una aproximacidén global en el
sentido regional, mientras que el co-krigeage implicito en el andlisis
krigeante puede ademds trabajar con vecindad parcial de datos, lo que
daria un enfoque local al estudio del problema suscitado, con las ventajas
adicionales que ello puede aportar. El1 lector interesado puede encontrar
en los trabajos ya referidos de SANDJIVY (1984 a y b) ejemplos muy intere-
santes de aplicacidén del método al tratamiento de datos geoquimicos; en ellos,

se aborda tanto el caso monovariable presentado como el caso multivariable,

(1) EL zéamino co-knigeage identifica da aplicacion del método del knigeage
particularizado al caso mudtivariable (MATHERON, 1970).
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relativamente més complejo de elaborar. Como muestra de los resultados que
pueden obtenerse, se han representado en la figura I.4 los mapas correspon-
dientes a la distribucién espacial del contenido en Cu en la regién de estu-
dio prospectada, y los mapas de las estructuras elementales Y1 e Y2
distinguidas en el modelo de variograma. E1 mapa de la estructura Y2,
modelo esférico de gran alcance, representa la componente de fondo regional,

en tanto que el mapa de la estructura Y modelo esférico de pequefio

l)
alcance, puede considerarse como el mapa de anomalias que caracteriza
las fluctuaciones locales de la variable. . A tenor de estos resultados
el gedlogo puede seleccionar las zonas de anomalias més interesantes,
para alli llevar a cabo posteriormente estudios de detalle. que conduzcan

a la localizacidén de cuerpos mineralizados.
2.2.3. Krigeage Disyuntivo puntual

Se trata de un método de estimacién no lineal aplicable al célculo
de funciones de 1la variable experimental Z(xa), cuyo estimador tiene

la siguiente estructura general:

lan

ZKD = f{Z(xa)}, a

Las funciones que se muestran particularmente interesantes de calcular

en el estudio de anomalias son tres fundamentalmente:

- la funciébn de distribucién de 1la variable Z(xo) en el punto
de estimacién xo, condicional a los valores que intervienen en

la estimacidn {Z(xB)}:{Z(xo)/Z(xs), B=1an', n>n'"

- la "funcidn limite" correspondiente a la estimacién de la indicatriz
Tix )
o

- el valor mas probable de la variable condicional vista anteriormente.

Todas estas funciones pueden ser estimadas convenientemente por
aplicacién del método de Krigeage Disyuntivo (KD) a nivel puntual, método
desarrollado conceptualmente por MATHERON (1973 a, 1975ay 1976b) que sera
expuesto con suficiente detalle en el apartado de calculo de reservas

recuperables, que corresponde a su aplicacién original.
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A) Estimacion de da funcion de probabilidad

Muy brevemente, se trata de construir por KD un estimador fKD de
la distribucién de probabilidad de la variable condicional {Z(xo)/Z(xB),
B= 1 a n'} en el punto xo, tal como se representa en la figura I.5 a.

Dicho estimador admite el siguiente desarrollo en polinomios de Hermite,

¥*

H

fo ) = I STH() ely)  (efr. a.2.2)

donde y es una variable N(0,1); g(y) la densidad de Gauss; Hh(y) los
*

polinomios de Hermite; Yy Hn es la estimacién por KD de 1los polinomios

de Hermite en el punto xo

B) Estimacion de da "funcion Limite" indicatriy J(x )/

La estimacién concierne a la probabilidad de que el valor desconocido

_Z(xo) en el punto x, sea superior a un valor limite z, elegido conveniente-

mente de acuerdo con criterios geoldgicos, P { Z(xo) > zc} ; lo que se

busca es estimar la funcidén limite indicatriz I(xo) tal que:

1 siZ{x )2 =z
o

c
I(xo)[=0 si no

La estimacién de dicha probabilidad por KD se hace a partir de la funcidn

£ definida,

KD
% [}
P {Zz > zC}= /z fKD (z) dz = 1 - FKD (z)
c .
L H (v )H"
=1 - G(yc) - g(yc) T B - ? D
n=l n~

donde y_ se deduce por anamorfosis gausiana del” valor’ zc, y'c = ¢ A(Zc)
(cf. Anexo I); G(yc) es la funcién de reparticién de Gauss y los otros

parametros han sido ya sefialados anteriormente.
C) Estimacién ded valon mas probable 2,

¥*
Conocidos las Hn por KD se puede pasar a estimar el valor probable

de la variablé condicional estudiada: E { Z(xo)/Z(x B)} . El1 estimador
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de esta cantidad, anotado ZKD,vale
Zen =7/z . fKD(y) dy
para calcularlo se supone que Z admite al igual que f un desarrollo

3 KD
polinémico hermitiano, tal que Z = f n_? Hn(y). Si se calcula le integral
n=o H(y) H (y)

precedente y considerando que la covarianza entre =y y 5 es nula
salvo para el caso n = m, se tiene entonces que
* -
H S i 5 ¢ )
w© n wn (la demostracidén es inmediata)
YA = I
KD n!
n=o0

donde 1los coeficientes numéricos vbn se deducen del ajuste hermitiano

de la funcién ¢, Z = ¢(Y).

La figura I.5 b muestra un ejemplo grafico de los resultados obtenidos
en la estimacién de estos tres parametros correspondientes a un estudio

del contenido en azufre (% S) en un yacimiento de carbén.

Fr % S
a 100}—22
b
75 1- Fkp(z)
504
25-
( Z(xg), p=1 a n} 0-
f{zx")/ s P 1 2,5 4 %s

Figura J.5.- Estudio de anomalias por métodos de estimacion no Adinead:
a) Planteamiento del problema. b) Aplicacion ded método
de Rkaigeage disyuntivo en un yacimiento de carbon.

En las aplicaciones del método es conveniente en primer lugar elaborar

una cartografia previa del parametro Z para asi disponer de un conoci-

KD’
miento previo de la distribucidén de la variable; en segundo lugar, se

deben establecer diferentes valores limites zc basados en criterios
Fr e s 2 n ; ’
geologicos, sean estos valores limites zc 5 zC " zc escogidos convenien-

temente del histograma de la variable.
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Finalmente, para cada uno de los zC se elaboraria , por aplicacidn
del método expuesto, la cartografia de las probabilidades de sobrepasar
cada uno de los limites establecidos. Con esta metodologia se aporta
un nuevo enfoque probabilistico al estudio y definicidén de anomalias;
utilizada conjuntamente con otros métodos puede constituir un Gtil operativo

interesante para el tratamiento de datos de prospeccion.

2.3. CARTOGRAFIA AUTOMATICA DE VARIABLES ESPACIALES

Dentro de la investigacidén geoldégica y minera, en general, se tiene
la costumbre de sintetizar 1la informacidén disponible referente a una
variable, sea la informacién experimental o los resultados de una aplicacién
particular, por medio de planos o mapas de lineas de isovalores. Asi,
si se escoge como ejemplo de referencia el estudio geoquimico, es frecuente
elaborar mapas temdticos referentes a la distribucidén espacial de cada
uno de los elementos; el interés de ello es inmediato, pues con estos
graficos se sintetiza wuna informacién espacial, a veces densa, y se
facilita la interpretacidén visual del fendémeno a la vista de la distribucidn

de los méximos y minimos locales.

El problema subyacente, en este tipo de estudios, se plantea, como
a continuacidén se expone, a nivel de la eleccidén de un método de interpo-
lacién entre los datos adecuado, que trabaje sobre la informacién puntual

y consiga los resultados deseados.

Desde el punto de vista practico, parece légico imponer como condicidn
al método la de optimizar la informacién experimental, que en la mayoria
de los casos es costosa de obtener y que, en general, tiene una disposicidn
irregular en el espacio. Se debe garantizar la mejor utilizacién de la
misma, para -asi estar seguros de que los resultados que se obtendréan
mas tarde seran los mas proéximos a la realidad desconocida. Lo indicado
en Ultimo término equivale probabilisticamente a imponer 1la condicidn

de error nulo en la estimacién de Z(x) por su estimador Z*(x).

Hace poco mas de una década que se iniciaron las primeras aplicaciones
de la Geoestadistica en este dominio, con aprovechamiento de la caracteris-
tica del método del krigeage de ser un interpolador exacto (CHILES y

MATHERON, 1975; CHILES y CHAUVET, 1975). A continuacién voy a analizar
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las etapas bésicas de este tipo de aplicacién, sobre la base de un juego

de datos reales.

Los datos corresponden a un estudio de prospeccién de 002 de origen
profundo en el Macizo Central francés realizado por BATARD et al. (1979),

que fueron ya tratados para su estudio geoestadistico (CHICA-OLMO, 1982 ayb).
Al Interencia del modelo geoestadistico: andldisis estructural

Como he explicado en reiteradas ocasiones, se trata de ajustar
a los datos un modelo general de variograma. El modelo ajustado es de
tipo esférico con un alcance A = 50 m con un valor de meseta C = 2.8

y se ha considerado la isotropia de la variable en el plano.
B) Creacién de da malla de estimacién

Consiste simplemente en la elaboracién de un mallaje de estimacién
"Gridding", suficientemente fino para los propbésitos de cartografia,
aplicando el método de krigeage puntual. Los valores de la variable

han sido estimados en los nudos de una malla cuadrada de 10 m de lado.
C) Intenpolacion

Constituye la Gltima fase del estudio y quizds sea de todas ellas
la mas delicada de llevar a cabo. Consiste en aplicar entre los nudos
de cada celda de 1la malla una fu;‘lcién interpoladora conveniente, que
dé unos resultados a la vez estéticos y fiables; con tal objeto se utilizan
con gran frecuencia funciones polinémicas clbicas o funciones splines
(SANCHEZ QUINTANA, 1985; BRUNET y PEREZ VIDAL, 1984). El aspecto analitico
de interpolar genera ciertos problemas a la hora de automatizar el proceso,
que han sido sefialados por MURILLO (1982), como son el cédlculo del punto
de interseccién entre una curva de nivel y la linea que une dos puntos
consecutivos de la red, la discriminacién de lineas de nivel o el trazado de
la linea en el interior de la celdilla unidad. En tal sentido existen
programas comercializados que han resuelto de una u otra forma estos
problemas del trazado automdtico; especial interés tiene el pregrama
CARTOLAB desarrollado por MALLET (1974 y 1976) que he podido utilizar

para este estudio. Asi, los resultados finales de la cartografia automatica
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aplicando una interpolacidén cibica entre los nudos de la malla se han

representado en la figura I.6 b.

Por otra parte, puesto que como se sabe, el krigeage permite cuantifi-

car el error de estimacidn o;{, se puede elaborar al mismo tiempo una

cartografia de los errores de estimacién, que servird al conocimiento
de la precisidén que hay que dar al plano de isovalores calculado. Asi,
para el ejemplo expuesto se presenta en la figura I.6 ¢ el plano de

isovalores de desviaciones tipicas del error de estimacién UK’

¥(h)
/“‘\.
a ,/
, \
4 / \
/ \
./ \\
3L P ;
/7
//
24 //
14
O- T T T T h

10 20 30 40 50 60

KRIGEAGE Y CARTOGRAFIA AUTOMATICA

Figurna J.6.- Cantografia automética del contenido en C02.'

a. Varniograma ajustado

b. Mapa kaigeado

c. Mapa de dos errnornes de estimaciéon

d. Aplicacion de kaigeage como funcién interpodadona.
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El método que se acaba de presentar, establecido en tres etapas,
tiene su punto de apoyo basico en la elaboracién de una malla de estimacién
como fase previa a la de interpolacién. Pues bien, otra ventaja de aplica-
cién de la geoestadistica en cartografia automatica es la de autorizar
un gran nGmero de modelos. En tal sentido MATHERON (1980 b .y 1981) ha
demostrado la equivalencia formal entre el método de interpolacién por
splines y el krigeage, 1lo cual permite interpretar al krigeage como
los otros métodos de interpolacién, es decir de construir una funcidn
de interpolacién en lugar de efectuar una interpolacién puntual en la
malla (mallaje). El1 desarrollo del método desde el punto de vista practico
se debe a MURILLO (1982) quien lo ha aplicado al tratamiento de datos
sismicos; con él he realizado la aplicacién a los datos del ejemplo

estudiado con el fin Gltimo de comparar los resultados. Como podréd apreciar-

se, los resultados obtenidos por ambos métodos son parecidos; en ambos
casos se han reproducido convenientemente los rasgos estructurales

importantes de la distribucién de las variables (figura I.6 d).

3. RECONOCIMIENTO GEOLOGICO SECUENCIAL

Es evidente que el grado de conocimiento de un yacimiento aumenta
de modo progresivo a lo largo de su vida, siempre de modo parcial cualquie-

ra que sea el momento de referencia elegido.

La adquisicién de 1la informacién comienza con la localizacién de
los indicios mineros favorables, detectados por los estudios de prospecciédn,
y finaliza una vez que se ha llegado al agotamiento de 1la mina. A 1lo
largo de esta vida, que puede durar varias decenas de afios, se suceden
diversas etapas caracterizadas por niveles de informacién diferentes
sobre el yacimiento, que como ya comentaba constituyen la base para
la toma de decisiones necesarias para la conduccién del proyecto, en

base a estimaciones del fendémeno mineralizado.

Ya desde las etapas iniciales del reconocimiento geoldgico, se busca
como objetivo primordial evaluar el potencial del yacimiento; la informacidn
experimental recabada debe permitir 1la decisién de explotar o no el
yacimiento, en este Gltimo caso se déjanéapartado el proyecto hasta que las

condiciones econbémicas sean lasmds favorables; o bien, que es el caso méas
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frecuente, se puede solicitar una fase de reconocimiento adicional a

cuyo final se planteard idéntico problema de decisién:

RECONOCIMIENTO GEOLOGICO

ANALISIS
INFORMACION

EXPLOTACION ABANDONO

E/D Estimacidn / Decision

INFORMACION
ADICIONAL

Cualquiera que sea la determinacién tomada de explotar o no, o
de solicitar nueva informacién, es seguro que tendra consecuencias econdémi-
cas importantes debido al montante global de las inversiones a realizar;
se comprende pues la importancia que tiene el disponer de un nivel de
informacién suficiente para evaluar correctamente el potencial del yacimien-

to, de manera a minimizar el riesgo financiero.

Si se dispone de informacién suficiente, sobre el yacimiento, se
puede llegar a construir un modelo probabilistico objetivo, para analizar
el valor del proyecto durante las etapas de reconocimiento secuencial;
de este modo se reduciria, en parte, el riesgo de la inversién y al mismo
tiempo serviria posteriormente para conducir la explotacién de la forma
mejor posible, tal como ha sido propuesto por MATHERON y FORMERY (1963)
y RENDU (1971).

3.1. FASES DEL RECONOCIMIENTO SECUENCIAL

Es de comin aceptacién, por parte de gedlogos y mineros, que las
campafias de reconocimiento se plantean . diferentemente segin el tipo de
yacimiento investigado: en yacimientos sedimentarios estratiformes,
como por ejemplo los depbésitos de lignito, pueden utilizarse mallas de
informacién amplias con las cuales se .obtiene una precisién suficiente sobre
la estimacién de las reservas; no es asi el caso de los depésitos metdlicos
fisurados, donde el control estructural juega localmente un papel decisivo
en la distribucién de las masas mineralizadas, por lo que se precisan
mallas de informacién méds cerradas y ajustadas a las caracteristicas

estructurales de tales yacimientos.
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En general, el reconocimiento de un yacimiento se 1lleva a cabo
.segin un esquema secuencial de campafias de trabajos para la toma de
informaciéh, el caso mas frecuente es por medio de campafias de sondeos.
La Geoestadistica, que sabe caracterizar al fendmeno mineralizado, se
muestra como el hilo conductor de estos trabajos a través de la gestién
éptima de 1la informacién disponible en cada una de las fases (JOURNEL,

1973 y 1975).
3.1.1. Reconocimiento preferencial

Los estudios de reconocimiento comienzan con una primera fase de
campafia de sondeos implantados preferencialmente en el sector. Dichos
sondeos . que suelen ser escasos en numero.estadn ubicados de forma irregular,
atendiendo a criterios geoldgicos, en 2zonas de anomalias puestas en

evidencia por los estudios de prospecciédn.

Desde el punto de vista cuantitativo el reconocimiento preferencial
produce una informacién numérica referida tanto a la calidad como a la
geometgia de la mineralizacibn, en aquellos sondeos positivos que atraviesan
el mineral. Aunque la informacién obtenida suele ser escasa en cantidad,
es suficientemente Gtil para que el gedlogo confirme o rechace su hipdtesis
sobre la existencia de indicios de interés en el area; por esta razén
el papel de la Geoestadistica en esta fase queda un tanto limitado:
es imposible con .este nivel de informacidén exiguo evaluar de manera
precisa y sin sesgo los recursos del yacimiento. En aquellos casos en
los que se dispone de informacidén suficiente se puede proceder a un
andlisis variografico, que ayudard a la vez a la interpretacién geoldgica
del yacimiento y al célculo de una primera estimacidén global de los
recursos in situ. _El variograma .asi ajustado serviria, como se vera
mads tarde, para estudios de optimizacién de mallas de sondeos con la
finalidad 'de determinar 1la malla necesaria para las fases siguientes

del reconocimiento, con mallas cada vez mas finas.
3.1.2. Reconocimiento a malla grande

Este reconocimiento abarca el area delimitada por los sondeos preferen-
ciales positivos con leyes favorables, sobre 1la cual se implantarén
los sondeos de reconocimiento segin una malla amplia. Los objetivos béasicos

pretendidos son de dos tipos (GUIBAL, 1979; JOURNEL, 1975).



R

83
A) Geométnicos

Se busca localizar y delimitar el cuerpo mineralizado, su geometria,

su tamafio aproximado, las caracteristicas estructurales del mismo, etc.

B) Célculo

El nivel de informacién alcanzado en esta etapa es suficiente para
proceder a una primera evaluacidén global de los parametros econdmicos
del yacimiento: ley media, tonelaje de mineral y cantidad de metal,
con cierta aproximacién. La aplicacién de la Geoestadiética va a permitir
la estimacién global de estas caracteristicas y del volumen mineralizado,

por medio de los métodos Transitivos (cf. MATHERON, 1970, p. 9).

Uno de 1los aspectos que ofrece mayor interés para el géologo se
refiere a la precisién de la estimacién de dichos parametros, fundamental-
mente de la ley media y de los recursos totales, que depende cuantitativa-
mente del ntmero de sondeos utilizados, del tipo de implantacidén de
los mismos, regular o irregular, y de la continuidad de }as leyes en
el depbésito. Pues bien, ademds de estos factores, la Geoestadistica
considera otros que pueden afectar a la precisién de tal estimacidn;
el mas importante de ellos es el error geométrico, que introduce una
incertidumbre adicional sobre los resultados cuando los limites del

yacimiento no son conocidos con exactitud (JOURNEL y HUIJBREGTS, 1978).

Al final de este reconocimiento se tiene una idea aproximada del
grado de explotabilidad del yacimiento; se plantea otra vez segin el
esquema visto una situacidn critica de continuar o no con el proyecto,
o si bien es aconsejable pasar a un reconocimiento adicional con malla

mas cerrada: reconocimiento a malla cerrada.
3.1.3. Reconocimiento a malla cerrada

Supuesto que el yacimiento es de interés y que se procede a cerrar
la malla de informacién, lo que se busca ahora son estimaciones, valores
mas precisos que los obtenidos anteriormente, que ayuden a conformar

el marco técnico y econdmico de la futura explotacién. Como objetivos
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a alcanzar estadn:la estimacidén de los recursos y de las reservas recupera-
bles, el anadlisis de los criterios de seleccién a aplicar en la explotacién,
la parametrizacidén técnica de las reservas, entendiendo por tal el estudio

del disefio de explotacién en funcién de parametros técnicos restrictivos,

etc.

La informacién disponible suele ser suficiente para llevar a cabo
estos estudios desde el punto de vista geoestadistico (se dispone en
general de varias decenas o centenas de sondeos); asi, por ejemplo,
el krigeage puede dar una estimacién local precisa del metal recuperable
en los paneles y, por tanto,puede llevar al calculo de la funcién tonelaje/
ley, que sintetiza las posibilidades econémicas del proyecto: se conoceria
asi el porcentaje de reservas explotables para casos econdémicos diferentes

supuestos, definidos para leyes de corte distintas.

Por 1ultimo, es conveniente seflalar que en yacimientos metalicos
con leyes diseminadas, donde se preve la utilizacién de estos métodos,
es recomendable plantear un tipo especial de reconocimiento muy local.
Ello se refiere a lo que en términos mineros se denomina 'cruz de sondeos",
que corresponde a una malla de sondeos de reticulo muy fino implantados
preferiblemente en un sector homogéneo del yacimiento. El interés que
aporta esta informacién es doble; en primer lugar en el reconocimiento
geoldgico del yacimiento para determinar la estructura de la mineralizacién
con mas detalle; en segundo lugar, en el estudio geoestadistico para evaluar
el comportamiento del variograma de las leyes en el origen. Este tipo
particular de reconocimiento se llevé a cabo en el yacimiento de Pb-Zn-Ag

estudiado en el capitulo IX.
3.2. OPTIMIZACION DE MALLAS DE SONDEOS DE RECONOCIMIENTO

Es muy probablemente ‘una de las aplicaciones geoestadisticas més
conocidas, tradicionales y frecuentes dentro de la practica minera,
especialmente durante la etapa de reconocimiento del yacimiento: la

planificacidén geoestadistica de programas o campafias de sondeos.

Con referencia nuevamente al andlisis estructural, los resultados
en &1 obtenidos han podido identificar, por ejemplo, una anisotropia

geométrica en la distribucién de las leyes del mineral como la dibujada

ki
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en la figura I.7; es manifiesto entonces que la malla de informacién
debe adaptarse a los ejes de la elipse de anisotropia, en concreto sus
lados a y b seran proporcionales a los alcances del variograma en las
direcciones 1 y 2, sean A]. y A2: se cometeria un error importante al
considerar una malla de reconocimiento cuadrada en lugar de una rectangular,
obviando estos aspectos geométricos proporcionados por el andlisis vario-

grafico.

Figura 7.7.- Disefio de mallas de nreconocimiento en base a nresultados
del analdisis de dos variogramas.

No obstante, el planteamiento de la optimizacidén de mallas de muestreo
se hace casi siempre a través de la varianza de estimacién de las leyes
o del paréametro reconocido oé, varianza que en términos de variograma

se expresaba, como se recordarid, de la forma:

og = 2y (x, v) - v(v, v) - v(x_, x_ ) donde x_es el conjunto
o o o o

estimador y v el volumen estimado. Como también se tendrd presente,

dicho error es accesible experimentalmente por krigeage directo del

2
valor AN UK'

Asi pues, voy a finalizar con el tema de optimizacién de malla
con la exposicién sintetizada de algunos métodos interesantes que hacen
referencia al paréametro 0; , ¥ que los clasifico en dos apartados, atendien-

do al caracter global o local de la estimacién de la variable.
3.2.1. A nivel global

A nivel de estimacién global, el método que indico, que no es el
unico posible, consiste en elaborar gréaficas como la representada en
la figura I.8 a (tomada de CHICA-OLMO, 1982 c), er.la que se expresan por

un lado, en el eje de ordenadas, la varianza de estimacién relativa
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al numero de sondeos de la malla y por otro lado, en el eje de abscisas,
el coste econdémico de la campafia de sondeos necesaria a la estimacidn
global de las reservas. En el ejemplo presentado proveniente de un yacimien-
to de lignito también se han estudiado como variables, ademas de las
reservas, la calidad media del lignito por medio de las variables, poder

calorifico y contenido en azufre.

Este tipo de graficas, utilizadas conjuntamente con criterios de
indole econdémica, pueden tener interés para el minero; éste puede analizar
en qué circunstancias un incremento de informacidén suplementaria puede
llegar a ser o no rentable en relacién con la ganancia de precisién

aportada.

Otro ejemplo del tipo de resultados que pueden obtenerse por medio
de esta aplicacidén, esta vez referente a un yacimiento de Pb-Zn, se
presenta en la figura I.8 b. En ella se ha representado 1la desviacidén
tipica del error de estimacidén de la ley media, en funcidén del ndmero

de sondeos de la malla de estimacidn.

q,z
E \ Reservas s . -
0,06/ \\ — — — Azufre b 3
. ~-==== P colorifico
\
0,05;
101 \‘ == o= Ph N Sondeos N -2
) Zn Malla (m)
0,04
] - H
0,02-
M. pts °
. = 2 ) 80 b

Figurna 7.8.- al) Varianza de estimacién vs costo de da infowmacién
b) Desviacion tipica vs nimero de sondeos

(tomada de CHICA-OIMO et al., 7984).

Es necesario seflalar que 1las varianzas de estimacién representadas
en estas figuras son calculables desde el momento que son conocidos
el variograma de la variable y la configuracién de la malla empleada:

el error de estimacidén s6lo depende de estos parémetros y no de los
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valores reales de la variable. Por consiguiente, el estudio puede llevarse
a cabo de modo previo a la realizacién de la campafia de sondeos cuya

precisidén sobre la estimacidén de las reservas se desea analizar.

3.2.2. A nivel local

Con referencia a la estimacidén local de un parametro o una variable,
destaco, como mas interesantes, dos métodos que tienen por base la aplicacién

del método del krigeage local.

El primer procedimiento tiene como finalidad elaborar planos que
reflejen la incertidumbre de estimacidén, de las leyes de los bloques
Zv,en base al error de krigeage 01‘ Vemos un ejemplo de ello en la figura
I.9 que presenta un mapa clésico de incertidumbre de estimacién. En
ella se ha indicado, conjuntamente para cada bloque v, el tonelaje de
mineral estimado por krigeage ZK y el porcentaje del error relativo

donde o es la desviacidn tipica de la varianza

de estimacidn oK/ZK, K

de krigeage.

El gedlogo puede localizar las zonas donde el valor de este cociente

es grande para ahi implantar los préximos sondeos.

2409|2259 | 2064 | 2081 | 2153|2373

119 | 36 | 22 | 39 | 21 | 36 BLOQUE
2446|2399 |2307 | 2258|2276 |2411 2409 Tm mineral (Z,)
33 | 36 [ 34 | 39 | 35 | 36 19 | Zk /T (%)

2456 | 2500 | 2533 | 2430|2357 | 2415
18 31 17 32 | 18 31

2363 | 2468 | 2547 | 2495 | 2413 | 2383
34 | 35 31 35 32 36

2216 (2342 (2481 | 2461 (2395 | 2299
20 34 19 32 i8 34

2005 | 2184 | 2309 | 2350|2294 | 2176
39 | 40 34 37 | 34 40

Figura 7.9.- Plano de incertidumbre de estimacidon de Adas nresenvas en
dos blogues.

Una ventaja adicional que proporciona esta forma de proceder es
que, a la vez que se estiman localmente las reservas, se puede utilizar
el paréametro OK para clasificar las reservas en funcién del tamafio de

bloque v empleado en la estimacién. Asi pues, se puede asociar cada
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categoria de reservas de interés a intervalos diferentes de valores
de 1la desviacibdn tipica relativa de estimacidén, como se ha hecho en
el siguiente ejemplo en un yacimiento de Cu en el cual se han distinguido
tres categorias de reservas: probadas (A), probables (B) y posibles

(C), segin se detalla en la tabla adjunta y en la figura I.10:

Frecuencias de bloques
/2, (%) 3
KK Reservas (25 x 25 x 10 m") en %
< 20 A Probadas 8 8
20 - 40 34 42
20 - 60 B Probables 31 73
60 - 80 10 83
> go |C FPosibles 17 100
Fr °/o ‘:
L i ThEE
V’ :
a ) |
A 54
w 7
“T""'F‘"”""“""‘F 44
B 3
"JLL_LJm_J_g
| E <20
0 20 40 60 80 100 I 2o0-e0
0 1 2 3 4 5 €

Figura 7.10.- Clasificacion de reservas en un yacimiento de Cu
al Histograma acumulado de errores redativos
b) Tipo de neservas en un banco ded yacimiento.

Un aspecto muy importante a considerar, en este tipo de clasifica-
ciones, es el soporte del bloque de estimacién v que afecta al cé&lculo
del valor de GK; las relaciones geoestadisticas clésicas ya presentadas
muestran que, si el tamafio del soporte v aumenta. el error de estimacidn de-
crece, por lo cual parte de las reservas dadas como posibles pasarian a infe—

grar la categoria de probables y parte de éstas a la de probadas. Por consi-
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guiente, la clasificacién debe ser hecha para diferentes tamafios de
bloques Vv técnicamente posibles en la explotacidén, como asi ha sido

propuesto por DIEHL y DAVID (1982).

El otro método que se presenta para el estudio de optimizacién
de campafias de muestreo deriva también de la estimacidén local por krigeage.

Quedaba sefialado que la varianza de estimacidon o sélo depende del vario-

grama y de la configuracidén del conjunto esti;;dor, particularidad que
puede aprovecharse para la localizacidén Optima de un nuevo punto de
observacién en un dominio. El método recibe el nombre del "punto ficticio"
y se ha aplicado particularmente en estudios hidrogeolégicos por DELHOMME
(1976); CHICA—OLMO (1981-b); CHICA-OLMO y BEUCHER (1983) .  y DELHOMME

y DELFINER (1973).

Sea 0; la varianza de estimacién de un parametro en un dominio D
a partir de los n datos experimentales disponibles (krigeage en vecindad
Gnica). Si implantamos ficticiamente en el punto xo perteneciente a
D un nuevo sondeo de informacién, se obtendrd un error o (xo) tal

n+l

que se cumple on > 0n+l (xo), por lo tanto se puede definir una funcidn

de ganancia de informacién G(xo), que expresada en tanto por ciento se

escribe,

GD(xo) = x 100

El Kkrigeage permitird buscar el punto xo, que se ha hecho pasear

ficticiamente por D, donde el valor de la ganancia es maximo.

El ejemplo de 1la figura I.ll, aunque no concierne al dominio minero,
es suficientemente explicativo como para dar mayor claridad a los comenta-
rios anteriores: se trata de un estudio meteoroldgico en el cual se
desea reforzar la red de informacién con la implantacidén de un pluvidmetro
adicional en la regién (CHICA-OLMO, 1981 b). En la figura I.11 a se dan
los sectores que intuitivamente parecen ser los méds adecuados para localizar
el nuevo punto; en la figura I.11 b se da la cartografia de las lineas
de isovalores de la funcidn de ganancia calculada GD(xo). Es obvio que
no presenta gran problema extrapolar los resultados de este ejemplo

al caso que ocupa de leyes de mineral.
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: Pte
% M © Punto perimentol % . O
© Punto experimental : Tog ox i o

Figura J.11.- Implantacion de wun nuevo punto de observacion para el
neconocimiento pluviométrico de una negion deld SE de Espana.
al Sectores mas probables para implantar el nuevo punto
de medida.

b) Resudtados del método del "punto fLicticio”: cantografia
de lineas de isoganancias de informacion 917(x0/ expresadas
en %.

4. ESTIMACION DE RECURSOS Y RESERVAS

La biasqueda y estimaciér. de los recursos y reservas de mineral
es una actividad fundamental que toda empresa minera debe necesariamente
llevar a cabo durante la vida de la mina, actividad que estd condicionada
por el agotamiento progresivo del mineral por causa de la explotacidn
¥, por otra parte, por las fluctuaciones de las cotizaciones en los metales,
que hacen que un instante dado sea preciso explotar por razones de rentabi-

lidad las zonas més ricas del depdsito.

Es conveniente antes de tratar los aspectos de la estimacién aclarar
lo que se entiende por recursos y reservas. Los recursos mineros definen
una acumulacién natural de uno o varios elementos, metdlicos o no, en
el interior de un dominio del espacio y que con frecuencia se les denominan
recursos mineros in situ; estan controlados por factores naturales causantes
de su génesis, por lo que puede decirse que constituyen una ocurrencia

geoldgica de interés econdmico.
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El otro término que se emplea muy frecuentemente en mineria para
conocer la importancia de una explotacién es el de reservas, mas concreta-
mente el de reservasﬁ recuperables o explotables. Estas reservas surgen
del impacto de la actividad de explotacién sobre los recursos anteriores
y constituyen la fraccidén de éstos qﬁe son, en un momento dado, técnica
y econdémicamente explotables. Por consiguiente, dependen de las condiciones
técnicas. y econdmicas en las que se desarrolla el estudio, que a su
vez dependen de una serie de factores mads o menos complejos de evaluar,
como son: el precio del metal, los costos de explotacidén, las técnicas

metalirgicas de tratamiento de mineral...; parametros gque repercuten,

en definitiva,en el valor de la ley de corte '"cut-off" de la explotacién.

En general, el proceso de estimacién de los recursos se sitha en
una fase previa, y diferente en cuanto a los métodos a utilizar, a la
de estimacién de reservas recuperables. Ambas estimaciones producen
cifras de referencia basicas para el desarrollo del proyecto. La Geoesta-
distica,a diferencia de los otros métodos clésicos, proporciona una estima-

cién éptima de estas cantidades, tanto a nivel global como local.

4.1. ESTIMACION GLOBAL

El planteamiento basico del problema de la estimacidén global es
el siguiente. Sea el yacimiento representado esquematicamente en la
figura 1I.12, discretizado en N blogues (paneles) V iguales de talla
equivalente a la malla de sondeos utilizada en la estimacidén. Se desea

estimar los tonelajes de mineral T, y de metal QG contenidos en el yaci-

G
miento.

4"//,/’ . <‘f\\ : Z( %)
/ ) ) N 1 : : i
| —

~LA

Figura 7.12.- Estimacion globad de necunsos y nesernvas.



PRERCARE T SERNIR WRNerp e

92

4.1.1. Calculo de los recursos in situ globales

Desde la 6ptica global que nos ocupa dos aproximaciones geoestadis-
ticas posibilitan la estimacién de los recursos globales en un yacimiento,

a partir de un krigeage de la ley media del yacimiento Z_,,o bien por

G
composicidén de krigeages locales de las leyes de los bloques Zv.

Al Knigeage de da dey media ded yacimiento Zg

Se trata de estimar el valor ZG por krigeage tal que Z_, representa

G
la ley media del yacimiento; lo expuesto en términos de integracién
se expresaria del modo

z = l/G/Z(x) ds
G G

El estimador lineal de krigeage de Z. es zZX = & AG Z(% )= E1
G G a a a

sistema de krigeage global es de inmediata construccién y se deduce
del sistema de krigeage clésico (cf. Cap. II) reemplazando el indice

v por G, con lo que se tiene el sistema de ecuaciones ya expuesto

é AB y(a,8) + Mg =Y (a,G)
G
X =1 o, B=1:&amn
a a
. . - 2 _ G
Yy el error de estimacidn global OKG = g Aa Y(a, G) - ¥v(G,G) + Mg

Los recursos de mineral estimados en todo el yacimiento son proporcio-

nados por las expresiones:

N
* *
T =, z 5 2 = T_
Ts isp % si los Vi son iguales queda TG N.V
* * *
QG = ZG .

La aplicacién de este procedimiento, en la préctica minera, no es
demasiado frecuente por tres razones que trato de explicar seguidamente.
En primer lugar, la estacionaridad a escala global del yacimiento puede
en ocasiones no cumplirse, no asi a escala local donde las leyes pueden

considerarse Cuasi-estacionarias, condicién menos restrictiva que posibilita



93

la aplicacién de 1las técnicas de estimacién local. En segundo lugar,
hay que pensar que el sistema descrito puede ser complejo de resolucidn
debido a causas de inestabilidad numérica, si se considera que el nuamero
de informaciones suele ser importante. Y en tercer lugar, se sabe que

*

el estimador global de krigeage 2 aunque es Optimo en su calculo,

G'
puede no diferir en gran medida de otros estimadores mas sencillos de
obtener como es el caso de una simple media aritmética de los datos
experimentales, si se encuentran repartidos homogeneamente en el espacio.
En este sentido, ha sido interesante llevar a cabo una comparacidén de los
resultados de una estimacién global por tres estimadores diferentes: el
krigeage global presentado anteriormente, 1la media aritmética y 1los

poligonos de Thiessen; otra vez el estudio afecta al mismo parametro

hidrico ya aludido (CHICA-OLMO y BEUCHER, 1983 y CHICA-OLMO, 1986).

De dicho estudio he extraido los valores de los ponderadores asociados
a cada punto experimental en la estimacién del valor medio del parémetro,

que quedan representados en la figura I.13.

7]Peso %(d;)

......... - Media

6. —==== Thiessen
Krigeage

& ¢ Pluviometro
0 10 20 30 40

Figura J.13.- Ponderadonres asociados a dos puntos de infoamacion,correspon-
dientes a da estimaciéon ded valon medio de un pardmeitro
en un dominio.

Un andlisis de dicha figura muestra que sblo los métodos de krigeage
y de los poligonos han diferenciado la influencia de cada punto experimen-
tal; el primero a través del variograma de la variable, el segundo debido
a una simple relacién de superficies Si/S,donde Si es el area de influencia
del punto i y S 1la superficie total. A nivel de los resultados de
la estimacién global los métodos de la media aritmética y de los poligonos
de Thiessen han sobreestimado un 3,9 y un 2,4 % respectivamente
las precipitaciones totales en el &rea, con respecto al valor proporcionado

por el krigeage.
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Aunque los resultados obtenidos por los .tres métodos tienen el
mismo orden de magnitud, no hay que olvidar que s6lo el krigeage ha
permitido cuantificar el error de estimacidn Ué de esas cantidades.
Esta cuestidén sobre la cuantificaciéon de la confianza de la estimacidn
podia haber quedado en un aspecto puramente tedrico, si toda incertidumbre
sobre el conocimiento de los recursos hidricos de la regidén no afectase
notablemente al proyecto de gestién de los mismos. El mismo razonamiento
llevado al dominio minero significaria el acotamiento de las reservas
2

estimadas por intervalos de confianza, dependientes del error UK

B) Composicion de krigeages

En la practica minera en lugar de operar con el método descrito,
es mas frecuente proceder reagrupando los krigeages locales de los bloques
Vi; ello conduce al mismo tiempo a la estimacidén local y global del

yacimiento o de sectores del mismo; sea:

N

z,=1/N L

G i=1 ZK(Vi)

donde ZK(Vi) es la ley krigeada del bloque Vi'

Efectivamente, el teorema de composicién de krigeages demuestra
que se puede formar una combinacién lineal de krigeages parciales sobre
soportes V, para obtener el krigeage sobre un soparte mayor G, tal que
G >> V (JOURNEL y HUIJBREGTS, 1978). En términos de ponderadores A, este
teorema implica que los ponderadores AS del krigeage global se deducen
por combinacién 1lineal de 1los ponderadores de krigeage local ka (Vi)
de cada bloque, esto es:

G

N
: A =1/G/>\ (x) dx = 1/N I
Q G Q =

A (V.)
i

i=1 &

lo mismo ocurre con el paréametro de Lagrange:

N
Hg = 1/6/ b(x) ax = 1/N I u(V,)
G

El teorema no es aplicable de igual forma al calculo de la varianza

de estimacién global Cé:
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N’ N N =
2 _ _ oo 2 2 § 1 _ _
of = E{Zg - Z5 }= 1/N & or(V.) + 1/N? 2 E E{[Z(Vi) zK(vJ_)] . [z(vj) zK(vJ.)]}

En la expresién anterior aparece en primer témmino.una sumatoria de las
varianzas de krigeage de los N bloques, en segundo término aparece una
sumatoria de correlaciones de errores de estimacidn de bloques diferentes
’\/i y Vj' El cdlculo de este término es complicado de realizar si considera-
mos que el numero de bloques N suele ser grande. Para resolver el problema
se puede pensar, en principio, en suponer que los errores de estimacidn
son independientes, lo que anularda el segundo término de la expresiédn.
Mediar tal hipdtesis de independencia es indefendible si se sabe a priori
que en la estimacién de los bloques Vi y VJ. han intervenido informaciones

comunes.

En esta situacidén compleja, de célculo de la varianza de estimacién
global ¢%, la solucién propuesta consiste entonces en aplicar principios
de aproximacidén que facilitan dicho célculo. El planteamiento y desarrollo
de dichos principios de aproximacién se dan con el suficiente detalle
en el tratado de JOURNEL y HUIJBREGTS (1978), y que he tenido ocasién
de aplicar durante el estudio de un yacimiento de 1lignito, de cuyos

resultados doy cuenta en la tabla I.1.

Un aspecto que también merece ser mencionado en relacién con la
varianza de estimacién global cé,al cual hacia referencia en apér‘tado
previo, es la influencia del error geométrico, factor que afiade una incerti-

cumbre adicional a los resultados de la estimaciébn.

Asi pues, para un yacimiento de lignito, cuya estimacién global
de reservas se ha hecho por el método de composicidén de krigeages, se
presentan en la tabla I.l1 las varianzas de estimacién de los cinco paréame-
tros analizados: el espesor total de carbén y los contenidos en poder
calorifico, cenizas, volatiles y azufre. He supuesto también interesante
mostrar los resultados referidos a los dos casos de conocimiento o no
de los limites del yacimiento (el estudio completo puede verse en CHICA-

OLMO, 1982 c).
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P. calorifico

Malla de sondeos Espesor x 10° Cenizas Voléatiles Azufre
0,663 3,395 521, 4 1.281,4 25,4

el m 0,883 4,537 697,5 1.701,0 32,9
0,250 1,214 196,7 483,3 9,6

449 B 0,324 1,624 259,7 633,8 12,3
0,086 0,444 67,3 165,5 3,3

66 1 0,113 0,598 90,9 221,9 4,3
0,037 0,165 28,9 71,1 1,3

A 0,047 0,224 38,0 92,8 1,7

Dif. relativa % 23,2 25,6 24,9 24,3 22,8

Tabla J.1.- Variangas de estimacion global de Jdos pardmetros medios
en un depbsito de Jlignite. La cifra indicada en lda pante
inferion connesponde al caso cuando dos Limites del yacimiento
no son conocidos a prionl "efecto de enron geométnico'.
La diferencia relativa media es aproximadamente del 28 %;
como se obsenva, no hay grandes contrastes para dos diferentes
parametnos, debido a que sus variogramas respectivos tienen
alcances muy parecidos. También es de notar que las varianzas
decrecen snapidamente con da malla de sondeos utidizada en
da estimacion global, como era de esperan.

Cuando se trabaja por composicidén de Kkrigeages locales, como ha
sido el caso expuesto, los recursos totales de mineral y metal se calculan
de forma similar al primer caso estudiado, sélo que aqui intervienen las
leyes estimadas de los bloques para calcular el metal:

N
pX :
i=1 1

4.1.2. Calculo de las reservas recuperables globales

El problema especifico que plantea el cdlculo de reservas recuperables
requiere la utilizacidén de modelos mas sofisticados que el simple krigeage
lineal ya expuesto, principalmente porque dicho problema suscita un
planteamiento no lineal de la estimacién, por lo que se precisa recurrir

a modelos algo mas elaborados.
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Las reservas recuperables estan condicionadas ademas de por factores
geolégicos, como puede ser la estructura del yacimiento, por factores
técnicos y econémicos propios de la explotacién, entre los que destacaré
por su papel relevante el parametro de ley de corte, el tamafio del bloque
V de seleccién .minera y las restricciones geométricas impuestas por

el método de explotaciédn.

En el presente apartado me ocupo del céalculo del recuperable a
nivel global, sin entrar en consideraciones sobre los aspectos geométricos
que también son abordados en apartados siguientes. Esto es, analizo
la influencia de 1los paréametros, ley de corte Zc y tamafio del bloque

V sobre la recuperacidén de reservas.

Como punto de referencia grafico puede servir el esquema de la
figura I.12. Para el yacimiento representado se desea estimar el mineral
TG(zc) y el metal QG(zc) que se recuperard, al aplicar libremente (sin
restricciones geométricas) la ley de corte z, a las leyes de los bloques

(paneles) ZV' Funciones de recuperacidén que vienen dadas por,

Ta(2) = Tyax{l - Fylz )

QG(ZC) = TMAXIQ z fv(zc)
c

TMAX es el tonelaje maximo del yacimiento y FV’ fv denotan respectiva-
mente las funciones de distribucién y de densidad de las leyes de bloques

en el yacimiento.

Como se observara la solucidon del problema se reduce a modelizar

el histograma F_ (z), que hay que saber deducir del histograma de datos

\Y
experimentales puntuales F(z),

= { <
Fv(z) Prob ZV z 1

El modelo propuesto en geoestadistica es muy intituitivo; consiste
simplemente en realizar el cambio de soporte pertinente para pasar de

la ley de probabilidad f(z) a la ley fv(z),

f(z) > fv(z)
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Una forma cdémoda de llevar a cabo el cambio de soporte indicado
la ofrece el modelo gausiano discreto propuesto por MATHERON. (1978 b),
que precisa de la ayuda de una transformacién gausiana de los datos
experimentales. de la que se da cuenta en detalle en el Anexo I (anamorfosis

gausiana).
A) Modelizacion del histograma FV/5/ a partin de Flz)

Sea Z(xa) la variable de soporte puntual con histograma acumulado
F(z). Sea G(y) 1la funcién de reparticién de Gauss centrada reducida
(con y: N(0,1). Se puede definir una correspondencia entre las variables

Z y Y de la forma F(z) = G(y)
ool
z =% (y) = F {G(y)}

donde ¢ (y) es una funcién de anamorfosis representable analiticamente
por un desarrollo en polinomios de Hermite Hn(y) y calculable experimental-

mente a partir de F(z), sea:

5 oF B _(y> s v =/Hr‘1' (y) £(y) gly) dy
los ﬂ)n son coeficientes numéricos que ajustan por minimos cuadrados el

histograma experimental en base a los Hn(y).

El problema quedaria resuelto si se define una funcidén equivalente
¢V(X) correspondiente a las leyes de los bloques ZV: o(Y) =~ ¢V(X).
El modelo gausiano discreto pone en relacidén las funciones de anamorfosis
puntual y de bloques ¢ y ¢V por medio de un coeficiente de cambio de

soporte r, tal que:

Il o8
<
o]
]

z, 2oy (x) = I E g () X, : N (0,1)

\'

El coeficiente r es deducible de la relacidén siguiente:

n,:z
g o I Wt J
V™~ n=1 n!

% 2 2
donde 1la varianza SV (D{ZV/GD es la varianza de las leyes de los: bloques

Zv, que se conoce por la féormula clasica
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s; = §%- y(V,V)

S?es la varianza de los datos experimentales (D?{Z/G}). Conocido el
parametro r se puede hacer el paso de F(z) a Fv(z), con lo cual se pueden

calcular las cantidades TG(zc) y QG(zC).

= = < i :
Como FV(ZC) Pr'ob{ZV < zc} Prob{Y yc} se tiene que

TG(zc) = Tyax {1 - G(yc) } y para el metal
© wnrn
QG(zc) = TMAX{[l - G(yc)] : ‘po - nﬁlT Hn—l (yc) g(yc)}

donde yc = ¢‘_,l(zc) es la ley de corte anamorfoseada.

Una vez conocidas las cantidades TG(zc) y QG(zc) sb6lo resta construir
a nivel global las curvas de recuperacién o de transferencia tonelaje/ley.
Asi, en la figura I.14 se han dibujado las funciones de recuperacidn
global de un yacimiento de Cu; ademds se ha representado la ley media

recuperable m(zc) que es una funcidén creciente en z_ deducida del cociente:

QG(z )
c
m(z ) = T (z )
G
©,
10072 - B
90 . 5
&,
80/ o _ L8
“5 \“\
704 (%4 <
% &
>
60 %, N> L6
&
&
{4
50 %, 5
401 4
304 3
20 L2
10 . o
n T T =
) 1 2 3 P

6
Cu%

Figura J.14.~- Estimacion de Jdas nreservas necupenables globales en un
yacimiento de Cu; el zamaio deld blogue es de 710x70x70 m?
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4.2, ESTIMACION LOCAL

El objetivo de la estimacién global es evaluar el potencial del
conjunto del depdésito; se trata bésicamente en la estimacién local de
caracterizar las zonas ricas y pobres del yacimiento en base a la estimacién

de las leyes de los bloques.

Tres caracteristicas principales caracterizan a la estimacién local:
las distancias puestas en juego nunca sobrepasan los limites de cuasi-
estacionaridad fijados en el andlisis estructural; la vecindad de la
estimacién que es parcial, por tanto hace uso exclusivo de las informaciones
mads cercanas al bloque estimado; y finalmente la estimacién de bloques,
que puede constituirse en un proceso repetitivo a lo largo de la vida
de la explotacién, en funcién de los sucesivos niveles de informacién

alcanzados.

El problema de la estimacién local consiste en encontrar el mejor
estimador de la ley del bloque Zv a partir de la informacién experimental,
constituida por las leyes de los testigos de sondeos, localizados tanto
dentro como fuera del bloque,y de la informacién estructural representada

por el variograma de las leyes.

El método geoestadistico del krigeage, en sus distintas modalidades
aplicables a tipos de problemas diferentes, es el mejor método de estimacidn
local, tanto de los recursos como de las reservas explotables; produce
una estimacién que excluye los errores sistemdticos, que no tiene sesgo

y que da un error de estimacién minimo.
4.2.1. Estimacidén local de los recursos in situ: el Krigeage Ordinario

La estimacién local de los recursos de un yacimiento se hace aplicando
el krigeage de bloques. Como se recordard el estimador de la ley media
del Dbloque Zv es una combinacidén 1lineal de los datos experimentales
que intervienen en la estimacién; se estima la integral estocéastica
que define ZV por una combinacién lineal de datos,

*
Z. = 1/V z(x) dx =+ Z_ =2ZI x Z(x )
v v A% a a a
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Los pesos Aa se obtienen de forma Optima imponiendo las condiciones

de:

*
. estimacién sin sesgo E{ZV} = E{Zv}

. error de estimacién minimo oé = g XQY(G,V) + # = Y(V,V), donde los n
ponderadores Xu y el parémetro de Lagrange # se obtienen del sistema
de Krigeage Ordinario (K.O.) (si existe deriva se utilizard en su caso

el sistema de Krigeage Universal):

A, Y (@,8) - =Y (a,V)

La préactica, en mina, del krigeage de bloques debe estar precedida
de un conocimiento profundo de la mineralizacién que se estima, con
objeto de evitar errores muy frecuentes producidos por mezclas de informa-
ciones provenientes de =zonas no homogéneas; de esta forma se evitarad
realizar estimaciones incorrectas. En cuanto a los costes de utilizacién
del krigeage, éstos no son mucho méds elevados que los producidos por
cualquiera de los otros métodos clasicos; en este sentido, si se ha tenido
la cautela previa de establecer un buen 'plan de krigeage" el tiempo
de célculo se vera reducido sensiblemente y por tanto también los costes

asociados a la estimacidn.

En la parte tercera del tfabajo se dan varios ejemplos de aplicacidn
del krigeage local en yacimientos de naturaleza variada. De uno de ellos
he extraido una serie de resultados que creo interesantes de comentar

y que presento graficamente en las figuras I.15 a-f.

Se trata de un yacimiento de carbén en el cual se han estimado
por krigeage los recursos tanto globales como locales; la variable estudiada
ha sido el espesor de las capas de carbdén. La primera estimacién de
los recursos se ha hecho en dos dimensiones (2-D) a partir del krigeage
del espesor de carbdn acumulado en bloques de base 105 x 105 m2; al
final por composicién de los valores estimados se ha obtenido la estimacidn

global del depdsito.
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En la figura I.15 a se ve un sector amplio del depésito estimado
en el que se indica en la parte superior del bloque el valor krigeado
ZK (espesor de carbdén acumulado en el bloque) y en la parte inferior
el valor de la varianza de estimacidn o’;. El error relativo medio cometido
OK/ZK se aproxima al 15 %, aunque para determinadas éareas bien informadas
puede llegar a ser inferior al 10 %, por lo que se consideran muy satisfac-

torios los resultados de la estimacidn.

El segundo tipo de estimacién realizada se ha llevado a cabo en
tres dimensiones (3—D): En este caso la variable implicada es la proporcién
de carbén '"ratio", en tanto por uno, en bloques de talla 21x21x10 m’
ubicados en una red paralelepipédica de dimensiones 110x105x28 bloques,

segun el sistema de coordenadas XYZ.

El total de bloques estimados ha sido aproximadamente de 180.000
con un tiempo de calculo de CPU de 1 h 35' 55", que es razonable si
se considera el elevado numero de bloques estimados. El1 histograma de
los datos krigeados, que se representa en la figura I.15 b, tiene un
aspecto fuertemente asimétrico con frecuencia alta de valores pequefios,
inferiores a 0,1 (10 %); el valor medio de la variable es ZK = 0,241
que representa un valor del 24 % de carbdn para cada bloque, en media.
Se constata que el valor anterior es muy préximo al valor medio experi-
mental de la variable Z = 0,245; es por tanto despreciable el sesgo

de la estimacidén, al menos a nivel de valores medios.

El histograma de los errores de krigeage presenta un aspecto bimodal
perfectamente definido, cuyos picos se asocian a mallas de informacién
diferentes en el yacimiento, de 106 m y 150 m respectivamente. La desvia-
cién tipica del error tiene como valor medio o = 0,179, lo cual supone
en términos relativos un error del 74 %, valor que a priori parece alto
pero que es normal si se ‘tiene en cuenta la amplitud de las mallas de

estimacidén citadas en relacidén al tamafio del bloque.

Por otra parte, se ha dibujado la nube de correlacién entre los
datos estimados ZK y los datos experimentales para aquellos bloques
que contenian un sondeo de informacién en el interior. Como se observa
la correlacién E{Z - Z } es alta, con un coeficiente de correlacién r = 0,94,

K
como cabia esperar (véase figura I.15 e).
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Figura J.15 a.- Estimacion dvcal de dos nrecunsos in situ en un yacimiento
acumudado

(2-D). Para cada blogue se ha indicado: el valon krigeado
del espesor de carbon, en la parte superior, y da varianza

del ernnon de estimaciéon, en la parte infenion.
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También, otro test que es interesante de aplicar, en el estudio
de la estimacidn de bloques,consiste en representar en nube de correlacidén
la diferencia cuadréatica (Z—ZK)z y el error c% (figura I.15 f). Debe
entenderse que tal comparacién deberia hacerse con ZV’ en lugar de 2Z,
puesto que 1lo que se busca es relacionar los errores experimentales
cometidos con los errores tedricos. Desgraciadamente, Zv tan sélo se
conocerd después de la explotacién de bloque, con lo cual el estudio
se condiciona a la variable experimental Z. Efectivamente, se observa
en la figura una nube de puntos dispersos poco correlacionados (r =
0,04), con evidencia de que los errores de estimacién son independientes
del valor estimado : en términos de proyeccién en espacio vectorial engendra-
do por 1la variable, el error de estimacién es ortogonal al estimador
de krigeage (Anexo IV). Ademds, el valor medio de la relacién de estas
variables 1/N E{(Z-.ZK)/UK}2 es 0,93, proéxima a 1, indicativo de que el

modelo de variograma se ajusta bien a la regionalizacién.

Finalmente, como se indicaba en el inicio de este apartado, el
krigeage local debe servir para identificar 1las zonas ricas Yy pobres
del yacimiento, y un modo gréfico que lo posibilita es elaborar mapas
de grises o de sombreados para intervalos de leyes de estimacién de
bloques, como el dibujado en la figura I.15 d, referente a un nivel de
explotacién del yacimiento. Con este tipo de graficos se facilita la
localizacién de los sectores mas ricos en el banco, y ayudan por tanto

a planificar la explotacién a medio y largo plazo.
4.2.2. Estimacién local de reservas recuperables: el Krigeage Disyuntivo

Se estudia en este apartado la estimacién del recuperable local
bajo el supuesto de una seleccidén 1libre de los bloques de explotacién.
No se abordan los aspectos geométricos del céalculo del recuperable que

seran objeto de estudio mas tarde.

La estimacién de reservas recuperables se conoce también en términos
geoestadisticos con el nombre de c&lculo de funciones de recuperacioén;
dentro de éstas se distinguen dos tipos, las directas que suponen la
seleccidén sobre 1la ley verdadera del bloque, y las indirectas que lo

hacen sobre el estimador Gltimo disponible de la ley del bloque.
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Para el planteamiento del problema nos sirve el esquema representado
en la figura I.16. Sea un panel de explotacién V de dimensiones equivalentes
a la malla de reconocimiento disponible en el momento del estudio, el
panel lo componen Nv bloques elementales v, tal que V = Uvi. En 1la
realidad minera v representa al bloque de seleccidén o unidad minima que pue-
de afectarse a mineral o estéril atendiendo a las restricciones impuestas

por el método de explotacidn.

Se desea estimar las dos cantidades cléasicas a las que se aludia
en situaciones anteriores, el mineral y el metal recuperables, esta vez
localmente para el panel V, cuando se seleccionen libremente los bloques

7 N )
vi por la ley de corte Zc' Zv Zc’ Cantidades que se anotan por Tv(zc)

y Qv(zc).

Sondeos fy
Distribucion de leyes Z, en V

Control de leyes \"

Z(x..) i
¥

TV (Zc) QV (Zc) v<<V

+ + +

Figuna J.16.- Estimacion docal de das funciones de necuperacion de mineral y
metad.

A) Cadculo de funciones de recuperacidn directas

Se supone, en el momento de la explotacién del bloque v, que se

dispondrda de un estimador Z 6 de su ley media Zv suficientemente preciso

K
como para considerar conocida la ley verdadera, Zv = ZK "'seleccidén directa"
(ZK puede venir de la estimacidén a partir de los datos de la malla de

control de leyes).

Hecha esta puntualizacién, se plantea la cuestidén del célculo del
mineral y del metal contenidos en 1los bloques v:.L que superan la ley
zc, cantidades que pueden expresarse sin dificultad alguna del modo

siguiente:
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T (z) = t(—26 (2 )} 1siZ .3 2
v'e’ T “viFT 1 “ze‘4yi vi c
£ e_ (z_.) =
v zc vi
= — {Z i
Qv(zc) Nv { Zv, ezc(zvi)} 0 si no
ezc: es una funcidén indicatriz de la ley del bloque y tv es el tonelaje
del panel V.

El problema de estimacién que se plantea se reduce al calculo del
valor . medio de la funcién ezc en el panel; o si se quiere exponer el
problema de otra forma, se trata de encontrar un estimador 1local de
la funcidén de densidad f{Zvi/Z(xa )} de las leyes de los bloques ZVi
en el panel, condicional a los datos experimentales Z(xa). La complejidad
de la cuestidén suscitada imposibilita la aplicacién de los métodos lineales
tal como han sido presentados, por lo que es necesario recurrir a métodos
de estimacién no lineales que permitan estimar toda funcién f de la

variable regionalizada, f(ZO).

Teéricamente se sabe que la mejor estimacidén posible de f(Zo) a

partir de los datos experimentales Z(xu) es la esperanza condicional :
E{f(Z )/2(x ), a =1 a n}
o a

es decir, la proyeccidén de f(Zo) sobre el espacio de funciones medibles
de la forma f(Zl, 22,...Zn) que forman un espacio de Hilbert (MATHERON,
1976 b) en el cual hay que encontrar el vector f*(Zo), funcién de los
Z{x & e que estima a f(Zo) con una varianza de error minima:
Var{f(zo) - f*(Zo)}minima. Se demuestra que para obtener esta esperanza con-
dicional es preciso utilizar la ley con n-1 variables {Zo, Z(xa )4
@= 1 a n}. Pero en general no es accesible experimentalmente, particular-
mente si el namero de datos n es un poco grande; por tanto hay necesidad

de recurrir a modelos simplificadores.

Para resolver el problema MATHERON (1973 b y 1975 b) ha propuesto un
método substitutivo a la esperanza condicional, al que se ha hecho referencia
en apartados previos, el Krigeage Disyuntivo (KD). Este es un método
algo més complejo de elaborar que el krigeage simple y ordinario, porque
obviamente los problemas a los que se debe enfrentar son también mas

complejos de resolver. No obstante, su desarrollo practico no tiene mayores
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dificultades, con la ventaja de que soluciona los problemas de estimacién

no lineales como los presentados en el célculo de .reservas recuperables.

La idea directriz del KD es la busqueda de un estimador no lineal

de toda funcidn f(Zo) de la forma
f*(z2 ) = Zf (Z2)
o aa a
donde las fa son esta vez funciones de los datos experimentales

f*(Zo) =§)\(Za).2a

Las funciones f(ZO) a estimar son el mineral y el metal recuperables

: KD KD
Tv(zc) y Qv(zc), cuyos estimadores de KD son TV (zc) y QV (zc).

Se consideran las funciones de anamorfosis gausiana puntual y de
bloque ¢ (y) ¥y ¢v(x) ya referidas, y se hacen hipotesis diferentes sobre
las leyes de probabilidad de las parejas de gausianas: punto-punto
(Yi’Yj) y punto-bloque (Yi,%j) necesarias para simplificacién del problema

(se reduce el problema al estudio de funciones bivariables).

Con este modelo gausiano se pueden expresar los estimadores de

TV y QV como :

KD ® KD
T = tV)( fv (x) dx

v

yfn con y_ = ¢V—l(zc)
QKD=t/'¢(x)fKD(x)dx
v v v v

yc

todo se reduce a calcular la funcién de '"densidad" de KD en el panel
KD p : ; : o
fv , que es el estimador de la funcidén de densidad f(Zv/Z ) de distribucidn
a

de 1las .leyes Zv en el panel, condicionada por 1los datos Z . Tal que
a

fVKD admite el desarrollo

*y
® H
KD
= i
£y (x)
n=o0o

Hn(x) g(x)

A% e .
donde los H; son valores numéricos a estimar (son los factores del desa-

rrollo de la funcidn f en polinomios de Hermite "modelo isofactorial').
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Basicamente existen dos modelos que a través de hipbtesis diferentes

*
llevan a la estimacién de los Hn V, el modelo hermitiano y el modelo
gausiano discreto. Estas son 1las caracteristicas principales de cada

uno de ellos.
a) Modelo hermitiano
Se parte de 1la hipétesis de que las densidades de probabilidad

a dos variables g(Yi'Yj) y g(Yi,Xj) son hermitianas, esto es, admiten

un desarrollo en polinomios de Hermite del modo:

- Tn(yi,yj)
punto-punto g(Yi'Yj) = n:g — Hn(Yi) Hn(Yj) g(Yi) g(Yj)
- Tn(yi,xj) :
punto-bloque g(Yi,Xj) = n:; = Hn(Yi) Hn(xj) g(Yi) g(Xj)

(desarrollo isofactorial de las leyes bivariables g(Yi’Yj) y g(Yi'Xj))'

Donde g( ) = densidad de Gauss reducida
g( , ) = densidad de Gauss a dos variables reducidas, correla-
cionadas
Hn ( ) = polinomio de Hermite de orden n
n
Tn(yi’yj) = E{Hn(Yi)-Hn(Yj)} = pi,j
T (y.,%x.) = E{H (Y.)-H (X))} == = [ T (y,x)dx
0 da"™3 n i nj Drl v n
v

1
con Dn = o2 /dx/ Tn(x,y) dy
, v v

relaciones que pueden verse en detalle en MATHERON (1974 y 1976 b).
b) Modelo gausiano discreto

Considera que el yacimiento estd discretizado en bloques vi de
leyes zvi' con la hipétesis adicional de que los puntos de datos xi
de los valores experimentales Z(xi) estdan implantados aleatoriamente
en el volumen vi al que pertenecen (randomizacién de la ley puntual en

el bloque). Con este esquema geométrico se hacen las hipétesis siguientes:
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- para cualquier i la pareja de variables (Yi'xi) es bigausiana,
con un coeficiente de correlacién r = E {Yi 'Xj } (coeficiente

de cambio de soporte de punto/bloque)
- si se fija la variable normal del bloque Xi la variable puntual
Yi es independiente de los otros Xj’ Yj
- Xi sigue una ley normal con n variables.

Todas estas hipbdtesis permiten obtener las funciones de covarianza

necesarias al cdlculo del KD de las funciones de recuperacidn, sean:

p. ..= E{Y. .Y.} ‘ (punto-punto)
1,J 1)
r, = E{Y; .. X.d (punto-bloque)
S R R i i
R(Vi’vj) = E{Xi.Xj} (bloque-bloque)
= iR = . :
con pij =r R(vi,vj), r&,vj_ r R(vi,vj) i# 3
Las covarianzas pij y r; . son las equivalentes a los términos
'V

Tn del modelo hermitiano.
2 *\
Una vez elegido el modelo, la estimacidén de los Hn no presenta

mayor dificultad. El1 cédlculo se restringe a realizar n krigeages simples

de los polinomios de Hermite Hn(y):

donde los XZ son ios' ponderadores obtenidos de los n krigeages simples,

explicitos seguidamente segin el modelo escogido:

A L S S (r .)n — Modelo Gausiano Discreto

E T (ayv,) - Modelo Hermitiano
-Sistemas de Krigeage Disyuntivo-

Conocidos 1los H;V se puede pasar al célculo de las funciones de

recuperacién directas del panel V.
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HV
KD KD © n
Tv (zc) = tv/ fv (x) dx = tvfl-G(yc) -1 o Hn-—l(yc) g(yc)}
y n=1
(o]
D KD M
K _ o @ ‘b r
Q (2.) = tV/¢ JX) I ) ax = £ {2 IVm T n %Hm(x)HH(X)g(x)dx
y m=0 n=0 n!m!

c (o}

En la préactica, el calculo de la integral del segundo miembro se

hace a partir de la férmula de recurrencia

m _*V
0 ) -t (F 3o noy (y )}
v Fel T E T Tmimr e n,mYe

donde los coeficientes Un - se deducen unos de otros por las relaciones:
!

n,m m,n
Vs ™ 1-G(y ) = G(-y )

Un,o = Uo,n =‘Hn_1(yc) g(yc) (n > 0)
Un’m = Um,n = _Hn(yc) Hm_l(yc) g(yc) +m Hn—l,m—l (n,m > 0)

*V " ;
Por ultimo, deducidos los Hn se puede también calcular el estimador

de KD del panel V

Z = I
n=

De los dos modelos descritos es quizds el KD en el caso gausiano
discreto el mds utilizado en la préactica, debido a las simplificaciones
que introduce en el célculo de covarianzas de los sistemas de krigeage.
En cualquier caso, ambos modelos requieren la estacionaridad de las
leyes en el yacimiento, de modo que sus resultados dependen del grado

de acondicionamiento de esta hipétesis al yacimiento (al menos localmente).

Dentro de 1las investigaciones que se llevan a cabo en el dominio
de la geoestadistica no 1lineal, se han propuesto recientemente otros
métodos alternativos al KD, entre los que hay que mencionar el krigeage
de indicatrices (JOURNEL, 1982, 1983 y 1984)y el método del krigeage con
condicionamiento uniforme (GUIBAL y REMACRE, 1984; REMACRE, 1984). Otra
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linea de investigacién actual, en este campo, se refiere al desarrollo

del KD para el caso de variables discretas, que ofrece un gran interés
para la estimacién de ciertos tipos de yacimientos cuyo exponente mas

claro son los depésitos de diamantes (MATHERON, 1984).

En la practica, son calculadas las funciones de recuperacién Tv
y QV para cada panel V, o conjunto de ellos, que componen el yacimiento.
Una forma cémoda y sintetizada de presentar los resultados es mediante
graficas tonelaje/ley como la representada en la figura I.17, correspon-

diente al cidlculo del recuperable en un sector de un yacimiento.

90
75-

8o
501 k7o

Leo
25

150
o = v Zc
£ 40 L) €0 70

Figurna 7.17.- Célculo por KD de Udas nreservas recuperables docales en
un secton de un yacimiento. '

El estudio del recuperable, tanto global como local, admite otra
via de andlisis ademas de la expuesta en base a la estimacién no lineal;esta
nueva posibilidad la ofrece el método geoestadistico de simulacidén condicio-
nal (MARECHAL, 1976 a y b). El método de simulacién condicional, que se abordara
con el suficiente detalle mas tarde, conduce al céalculo del valor '"real"
(simulado) de las leyes de los bloques del panel Zv , asi pues el recupe-

rable se deduce de inmediato por aplicacién de las relaciones:

_ 1 SC,. . SC .
T,(z) = tylan, I QZC(ZVi)} 1siz)/>z
" con ezc (Zig) =[
\Y SC SC
Qv(zc) = N;-{zzvi.ezc (Zvi)} 0 si no
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En la figura I.18 se han dibujado las curvas de recuperacién global
tonelaje/ley obtenidas por simulacién en un depésito de carbdén. Se han

dibujado las funciones para los soportes de bloque y de panel.

Q21100 Zerimize)
\ X V = = —blogue 2205 m? o
i\ N v ponel 17640 « e
\ N\ -
\ \ e
\ . P4
80 \\ \\ v 0.8
\ N L) P
\ \ YR
\ \ -
\ -
60 N\ e
\ - 06
-\ \-
\ “\
// \
- \
40] - X LY Qv '
- \ \ 0.4
rd
- N\ Na
' d \Yv
4 \
DN \\
N T,
20 SN N 0.2
\\T< \\
~
\\\
\\\~ ——

) 025 050 - 0,75 1
Ley de corte (z¢)

Figurna J.18.- Calcudo de neservas necuperables en un depésito de carbon
por el método de asimulacién condicional. &L pardmetro
de conte 3, es da proporcion de carbon en el blogue (en
tanto por unol.

Un ejemplo de comparacién de resultados obtenidos en el célculo
del recuperable local en un yacimiento de sulfuros (Fe, Pb, Zn), a partir

de los métodos de KD y de simulacién se da en LIBERTA (1981).
B/ Calcudo de funciones de recuperacion indirectas

En el caso de funciones de recuperacién indirectas se estudia el
3*
problema de que Zv # Zv: el estimador que se construird en el momento

de la explotacidén del bloque es diferente de la ley verdadera del bloque.

La situacidén que se plantea implica que la seleccidn es hecha indirec-
tamente sobre un estimador de la ley del bloque y no sobre la ley verdadera,
como ocurria en el caso previo; aunque presumiblemente el estimador
Z: cumpliréd la condicidén de no sesgo condicional, caracteristica importante

para 'la bondad de los resultados finales de la seleccidn.

3 3
E{z /Z } =12
LA ¥ 4 v
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En todo rigor, la cuestién que subyace en el planteamiento previo

radica en la estimacién por KD de la funcidén de probabilidad de la variable

* *

con n+l componentes {Z , Z(x ), a 1 a n}, sea la funcién f_ _{Z /Z(x ).
v a KD v a

Otra vez las cantidades a estimar son las mismas, el mineral Tv(zc)

y el metal QV(ZCL que se recuperan en el panel al aplicar el parametro

z a las leyes estimadas de los bloques.

3* ¥*
= D . 5
Tv(zc) tv{Ny E B (Zvi)} 1 si ZVi >z
¥*
t con 6 (z .) =
\ * * zc ' vi .
= e [ & . 6 }
QV(ZC) = {. e (Zvi) 0 si no

1
Se demuestra que el KD de estas expresiones equivale a considerar
la funcién siguiente (MATHERON, 1975 b):

*
1 siX./s 2 x
* 2 (o
(3] =
xc(xi/s) [

0 si no
#*
siendo Xi- el estimador de la gausiana del bloque Zvi; s un coeficiente
3*
numérico de valor E{Xi} = Sy xC la ley de corte anamorfoseada, deducida

de la funcidén de anormorfosis del estimador del bloque
o ( Z.. =6 (X*/s)
Ze = % xc) y i = Yy

Por aplicacién del modelo gausiano discreto se estiman las cantidades
1
Nv
como se recordara:

*
z Hn(Xi/s) necesarias a la construccién del KD, cuyo estimador wvale.
i

*
HV=ZX
a

n H (YO.)

[+
n n

a
Las incébgnitas An son deducidas de los n sistemas de KD,

El resto de célculo para obtener TV(zC) y QV(ZC)’ conocidos los
3*

Hn , son idénticos a los presentados en el caso de las funciones de
recuperacidén directas. Las diferencias bésicas en el célculo de las
funciones directas e indirectas son: en el caso indirecto, la ley de

corte z, se define por la anamorfosis ¢: y no por ¢v del caso directo.
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n " ;
Los ponderadores Aa de KD se obtienen, para ambos casos, de sistemas de
ecuaciones que difieren sélo en su parte derecha, en el caso indirecto

aparecen las covarianzas mientras que en caso directo lo hacen

r .
a,vi/s

las covarianzas r .
a,VvVl

5. DISENO DE EXPLOTACION
5.1. INTRODUCCION

En el estudio anterior se analizd el problema del recuperable de
un yacimiento en el supuesto de seleccién libre de bloques en la explota-
cién. Se trata ahora de analizar en qué medida las restricciones geométricas
impuestas en la mina (explotaciones a cielo abierto) condicionan el

célculo de tales reservas.

La programacién de una explotacidén minera es una operacidén evidente-
mente compleja que se extiende durante varios afios y que incluye grandes
desembolsos de capital, asi como un gran riesgo. Por consiguiente, es
importante conocer las caracteristicas principales'que tendréd el proyecto
al término de la explotacidén, sean éstas: el disefio final de la corta,
el volumen total extraido, el metal recuperado, el ratio de descubierto
estéril/mineral, etc. Todas ellas van a influir de una u otra forma
en el beneficio global obtenido, y que a su vez dependeridn de factores
de naturaleza técnica y econdmica variada, como por ejemplo el equipo
tecnolégico escogido, las inversiones realizadas, el periodo de vida
de la mina, la dimensién e implantacidén de las instalaciones, etc; factores
que son complejos de analizar y que deben quedar determinados durante

el estudio de viabilidad.

Se ve por tanto que desde la fase inicial del proyecto se plantea
el problema de optimizar 1la explotacidén. Su estudio estd limitado a
la informacién disponible proveniente del reconocimiento, en general,
insuficiente para abordar con el detalle que requiere el problema. De
otro lado, se debe considerar también que muchos de los factores indicados
son poco o mal conocidos en esta etapa, como por ejemplo las leyes de

corte que deberan aplicarse.

Pues bien, es objeto de este apartado el estudio de optimizacién

del disefio de la corta final con referencia a alcanzar un éptimo econdmico

.
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en la explotacién, sea éste el beneficio global. En base a este criterio,
la cuestidén que se plantea en sintesis es discernir entre los proyectos

técnicamente realizables aquél que es el mas rentable.

Dar una respuesta rigurosa a la cuestibn anterior no es menos que ilu-
sorio, ello por dos razones que me parecen evidentes. Porque dificilmente se
podria elaborar un modelo tan sofisticado, en el cual tuviesen cabida el
elevado numero de parametros que intervienen. Y porque si fuese posible tal
modelo, se produciria una combinacién tan grande de posibilidades que
imposibilitaria su andlisis uno a uno. Hay interés, por tanto, a fin
de encontrar una respuesta satisfactoria, en limitar dicha combinatoria y en
reducir el numero de parametros a los mas fundamentales, uno o dos por ejem-
plo; entonces proponerse como objetivo encontrar una familia de proyectos
posibles y no un Unico proyecto que parece un tanto utépico de obtener

en la préactica.

5.2. EL MODELO GEOESTADISTICO DE PARAMETRIZACION TECNICA DE RESERVAS

Las consideraciones expuestas han conducido = a _MATHERON;~(1975"C)
a formalizar una metodologia para el estudio de optimizacidén del disefio
de explotaciones a cielo abierto, conocido con el nombre de Parametrizacidn
técnica de reservas, el cual trabaja sobre los resultados de la estimacién
geoestadistica del yacimiento. El1 método ha sido desarrollado en los
aspectos de aplicacién y computacién por FRANCOIS-BONGARCON (1978),
MARECHAL y FRANCOIS-BONGARCON (1976 a y b) y GUIBAL (1876), como principales

autores participes.

La parametrizacidén técnica busca definir de otra forma a la presentada

en apartados anteriores la relacidén tonelaje/ley de un yacimiento. Asi,

.antes se interesaba en el cédlculo de las funciones de recuperacién global

o local Q(zc), T(zc) y m(zc); ahora como consecuencia de las restricciones
geométricas impuestas se busca definir el O6ptimo en el yacimiento de
las funciones Q(T), m(T) y T(m). Las dos primeras funciones estén parame-
trizadas en T, que es el mineral del proyecto estudiado, y particularmente
Q(T) dibuja una funcién creciente y céncava en T como se observa en

la figura I.19.
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Figura 7.19.- Parametrigacion técnica de nesenvas: nelacion zonelaje/ley.

La curva Q(T) define el metal contenido en el "mejor'" proyecto
técnicamente realizable de tonelaje T fijo. Es necesario para encontrar
esta funcidén, objetivo Ultimo de la parametrizacién, definir una funcién
de valoracidn de cada bloque. Asi, globalmente se tiene una funcién
beneficio B dependiente de Q y T y de los parametros técnicos, que se
debe maximizar por medio de algoritmos adecuados. Como . funcién de valora-

cién se puede dar la siguiente

BMAX=Q -AV -06T

>

donde Q es el metal, T el tonelaje de mineral, V el tonelaje de todo
uno (estéril més mineral) y ), 6 parédmetros dependientes de los costos
‘de extraccién y tratamiento del mineral, que tienen la representatividad

de una ley de corte.

. La valorizacién debe definirse para cada bloque (panel) del yacimiento,
calculable a partir de la ley estimada por krigeage y mas adecuadamente
por KD, Ya que de este modo se trabaja directamente con funciones de

recuperacion.

Establecida 1la funcién beneficio para cada bloque, cuyo numero
puede llegar a ser importante como se ha visto, la familia de proyectos
6ptimos se obtendrd por combinatorias sucesivas de los bloques. Por
esta razén el método de parametrizacién utiliza un algoritmo que simplifica
el calculo combinatorio, dando la solucién en un tiempo de trabajo razona-
ble. Al respecto, los trabajos de FRANCOIS-BONGARCON (1978) han demostrado
que el método produce resultados al menos tan buenos como los del método
clasico de LERSCHS y GROSSMAN (1964), basado en el cierre maximo de
un grafo, con tiempos de cdlculo numérico muy inferiores y con diferencias

en tiempo que crecen con el nimero de bloques tratados.
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El método produce (en la versién del programa MULTIPIT del C.G.M.M.)
una familia de proyectos encajados todos Optimos, que van de menor a
mayor tonelaje T. Su eficacia radica en que hace intervenir factores
tanto técnicos, como son-los costos de extraccién y tratamiento del mineral,
como geométricoé, sean la altura del banco de explotacién, el nuamero

de bancos, el talud o pendiente de la corta, etc.

No es objeto de este trabajo entrar en los detalles del algoritmo

matemdtico de la parametrizacidén, que por otra parte se exponen de forma

“extensa y precisa en los trabajos referenciados y del cual he presentado

los conceptos mas basicos. Pero si quiero comentar que el método ha sido
aplicado con ocasién del desarrollo de un proyecto de Pb-Zn-Ag, del
cual he entresacado algunas figuras que globalizan esquematicamente

el tipo de resultados que caben esperar de su aplicacidn practica.

Asi, en la figura I.20 a se ve la familia de proyectos obtenidos,
28 en total, todos ellos Optimos en el sentido que maximizan la cantidad
de metal Q(V) para un valor del todo uno V, fijo. Puede observarse la

situacidén que corresponde a cada uno de ellos en la curva Q(V).

La figura I1.20 b representa la funcién Q(T) para la familia anterior,
con T el tonelaje de mineral. La pendiente de la funcidén en cada proyecto,
tm = Q/T, representa la ley media recuperada; parece constatarse en
este caso que los proyectos deducidos son poco sensibles a la ley media,
ya que se disponen practicamente segin una recta de pendiente .constante,

cuyo valor coincide con la ley media de la mina (m&s detalles en Cap. IX).

Q 2 1 g g
10,01 10,0
21 21
7.5 ' 7.5
5,0- _ 5,01
L 28
2,51 PARAMETRIZACION ROLE 2,5 PARAMETRIZACION ROLE
Metal Q /todouno TV Metol O / mineral TM
Talud 45 Grados Talud 45 Grodos
Zc 21,125 Zc 1425
28 Canteras 28 Conteras
0.
= % 160 260 300 TV p O 100 200 300 TM

Figura J.20.- Parametrizacion écnica de neservas de un yacimiento de PpH-Zn-
Ag: al) Cunva QIVI/V, b) Curva QIT)/T. (programa MULTIPIT ded

c.g.mm.J.
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6. INFLUENCIA DEL MEDIO GEOLOGICO

La estimacion de reservas es una de las etapas mAs importantes
de la caracterizacidén de los recursos mineros; ahora bien, para facilitar
la aplicacién de estos resultados en el estudio de viabilidad es necesario
al mismo tiempo evaluar las dificultades potenciales que puede ocasionar
la extraccién del mineral. De todas ellas la mas notoria es debida al
medio geolégico en el que encaja el mineral, cuya influencia sobre el
proyecto de explotacién puede ser en ciertos casos decisiva. El gedlogo
debe hacer una primera evaluacidén de estos factores durante la preexplo-
tacién con el fin de estudiar 1las condiciones de explotabilidad del

yacimiento.

En el anédlisis de este problema son muchos y variados los factores
que intervienen; interés especial merece el estudio del volumen y la
naturaleza del recubrimiento, o del estéril intercalado, a sacar durante
la explotécién. Hay un interés doble en este estudio, pues de una parte,
los resultados obtenidos pueden utilizarse durante la planificacién
de explotacién, por ejemplo, para conocer el ratio de produccién en la
mina m3 estéril/t. mineral, o para estudiar el dimensionamiento de las
escombreras asociadas a la explotacién. De otra parte, el estudio puede
tener un interés ecoldgico, ya que al conocerse con antelacidén,a través
de sus resultados, el volumen y naturaleza del estéril previsto a extraer,
se estard en buenas condiciones para conseguir que el impacto ambiental

de la explotacidén sea el menor posible.

Desde hace algunos afios los métodos de estimacién geoestadisticos
vienen siendo aplicados en el estudio de tales problemas, especialmente
en las grandes explotaciones de carbén o de lignitos a cielo abierto (KUFFMAN
et al., 1981; CHICA-OLMO, 1983 .). Los parametros estudiados mas frecuente-
mente son el techo y el muro del recubrimiento, asi como las caracteristicas
de calidad del estéril. También merece interés el estudio de ciertas
variables vectoriales de las rocas, como la fracturacién en las capas
de carbdn, factor particularmente importante en explotaciones subterraneas.
Asimismo reviste interés el estudio de las caracteristicas geotécnicas

del mineral y de la roca encajante.
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Por Gltimo, no se debe olvidar, dentro de este apartado referente
al medio geoldégico de la mineralizacién, una serie de esudios técnicos
relacionados con el drenaje de minas, en los que la Geoestadistica puede
jugar un papel importante en la elaboracién de datos: transmisividad,
piezometria, caudales, etc, con el objeto Gltimo de construir un modelo
de flujo del acuifero presente en el yacimiento (DELHOMME, 1976; YAGUE,
1980; CHICA-OLMO, 1981 bﬂ En este sentido, la presencia del agua en las
labores mineras es un problema grave que es necesario eliminar; £  puede
elevar de forma alarmante 1los costos de extraccion. haciendo peligrar
la rentabilidad del yacimiento, por lo que es necesario estudiar mediante
modelos la simulacidén de distintos esquemas de drenaje posibles (FERNANDEZ-

RUBIO, 1979 y FERNANDEZ-RUBIO y YAGUE, 1978).

La importancia y amplitud de los estudios a realizar sobre estas
variables del medio geoldgico, de naturalezas  diferentes, dependera del

impacto que tengan sobre los aspectos técnicos y financieros del proyecto.

7. ESTUDIO ECONOMICO DEL PROYECTO T

Para 1la industria minera, la obtencidon de 1los recursos necesarios
para el desarrollo de una mina depende en gran medida de la conviccidn
que tengan los financieros sobre la rentabilidad del proyecto. Asi,
cuando se consideran los gastos importantes a realizar, no es sorprendente
que aquellos soliciten estimaciones cada vez mas precisas referentes

al tonelaje y calidad de las reservas, antes de conceder sus fondos.

Respectb al estudio econémico del proyecto, el economista minero
hace estimaciones para previsién de la rentabilidad en diferentes estadios
del mismo, en particular realiza andlisis del riesgo del proyecto y
de sensibilidad a 1la variacidén de ciertos parametros econdémicos. Estos
estudios utilizan sistemd&ticamente wuna definicidén en probabilidades
de 1los distintos paréametros, de forma a establecer una distribucién
de probabilidad de la rentabilidad que integre todas las incertidumbres
y desconocimientos que les afectan. Por su parte, dicha distribucién
de probabilidad permite a su vez definir las probabilidades de ganancia
(o de pérdida) y asi fundamenta una decisién sobre criterios racionales

de cara al riesgo de la inversiédn.
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7.1. ANALISIS DEL RIESGO DE UN PROYECTO

He mostrado que la evaluacidén de todo proyecto es un proceso continuo
basado sobre la informacién obtenida durante el reconocimiento geolégico,
que debe conducir a la elaboracidén del informe de viabilidad, a partir
del cual se decidird explotar o no del yacimiento. Uno de los aspectos
més interesantes a tener en cuenta es el riesgo financiero del proyecto,
factor resultante de las incertidumbres que afectan a los datos disponibles

para su evaluacidn, en particular a nivel del conocimiento del yacimiento.

En la practica el andlisis del riesgo es efectuado en base a modelos
probabilisticos que descansan sobre la aplicacién del método de simulacién
de Monte Carlo (ULAM, 1949). Dentro de la aplicacién hay que distinguir
que ciertos parametros, en concreto sus distribuciones estadisticas,
son introducidos de forma subjetiva; es el caso, entre otros, de los

costos de explotacidén, de la inflacién, etc.

Otros parametros son incorporados al modelo de forma objetiva,
‘como ocurre en las leyes del mineral o las reservas totales del yacimiento

que pueden ser estimadas por distintos métodos.

El método de simulacidén de lMonte Carlo permite deducir la distribucidn
probabilistica de 1las variables que dan los criterios de rentabilidad
del proyecto, que conocidamente son el valor actual neto (VAN) y la
tasa de rentabilidad interna (TRI) de la inversién. Estas son determinadas
por las félaciones siguientes (CIRUELOS y DUCHENE, 1983; DUCHENE, 1979
y BRIAN Y ELLIS, 1982): '

N FTi
VAN = 2 — I
i=1 (1l+a)
N FTi
0= £ ——MW— -1

i=1 (1+TRI)*

donde,
ik inversién inicial
N duracién (vida) de la explotacién
FTi flujo de tesoreria del afio i

a tasa de actualizacidn
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Desde el punto de vista geoestadistico que nos motiva, las reservas
estimadas del yacimiento constituyen una de las variables mas importantes
implicadas en un tal andlisis. En la practica, las mismas son introducidas
en el método de simulacién como una funcién aleatoria caracterizada
por su ley de distribucidn, a menudo normal o lognormal, de parametros m

y o?(media y varianza) obtenidos por célculos cléasicos.

En mi aproximacién geoestadistica propongo utilizar en el modelo
de simulacién los parametros que definen la estimacién y el error de
estimacién de las reservas globales obtenidas precedentemente. Asi,
el economista puede Dbeneficiarse de estos resultados proporcionados
por la geoestadistica que, como se sabe, tienen implicaciones decisivas
sobre el proyecto y que me consta han sido poco utilizados hasta la
fecha.

Un ejemplo de los resultados obtenidos con este modo de operar
en un andlisis de riesgo se da en la figura I.21. Se han _r'epresentado
las distribuciones de probabilidad de las variables VAN y TRI, obtenidas
sobre un total de 1.000 simulaciones; de las curvas dibujadas se deducen
los valores méds probables de los estimadores de la rentabilidad: se
podria concluir de los resultados de este ejemplo, sacado de un yacimiento
de carbén, que la inversién se presenta muy interesante, con un valor
medio del VAN positivo, 19.814 unidades de moneda, y la TRI igual a 39 %
que es muy superior a la tasa de actualizacibén elegida 10 %. Ademas,
se trata de un proyecto en el que el riesgo de pérdida (VAN negativo)
es muy pequefio, aproximadamente del 3 %. Estas cifras -altamente favorables

no deben sorprender pues efectivamente se trata de un proyecto altamente

rentable:
Resumen Resultados Media (50 %) Varianza
V.A.N. (Millones unidades monetarias) 19.814 7.1985
T R.T. (%) 39,6 7,4
Probabilidades de pérdida (%) 8,2
Pérdida media - 4.192
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A través de la exposicién de los apartados anteriores mostré como
la Ceoestadistica ayuda a caracterizar los recursos minerales, tanto
técnica como econdmicamente. En el caso importante de la estimacidn
de la cantidad y calidad de los recursos y reservas, que €S cuestidn
vital para la mina, la respuesta adecuada se tiene en los métodos de
estimacién lineal, no 1lineal y en las técnicas de parametrizacién de
reservas. Parece 1légico pensar ahora que se interese en los procesos
de explotacién de estos recursos, y en la previsidén de los resultados

de la explotacién, en el supuesto que se haya decidido explotar.

La actividad de explotacidén plantea problemas de 1indole diversa,
que nacen de la propia variabilidad de las leyes en el yacimiento. Su
andlisis y solucién posterior requieren el auxilio de modelos de naturaleza
distinta de los métodos de estimacién, que reproduzcan la dispersién
de las leyes y que sirvan de base para simular los procesos de produccidn

de mineral, que son o seran aplicados en la realidad minera.

En esta segunda parte pretendo examinar precisamente aquellos problemas
de planificacién de minas relacionados con la dispersién de las leyes

del mineral; se estudian bajo la misma O&ptica metodolégica conocida
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con el nombre de simulacién de explotacién o también geoestadistica

de simulaciones.
Necesidad de un modelo de yacimiento para la planificacidn

De cara a la explotacidén, y particularmente para su planificaciédn,
es importante conocer las caracteristicas del mineral in situ. La mejor
planificacién posible supone el conocimiento previo de las leyes de
los bloques a extraer, dado que, al trabajar con esta informacién, inalcan-
zable en la préactica, se conseguirian los resultados mas O6ptimos.. Desgra-
ciadamente, esta solucidén ideal es imposible de conseguir; las leyes
de los blogues sblo se conocerdn después de la explotacidén: jdemasiado

tarde para los intereses de la mina!

La cuestidén que cabe plantearse en tal sentido es, ¢por qué no
utilizar las leyes krigeadas para conocer la dispersién de los bloques
en el yacimiento?. Pues bien, la respuesta es no, por dos razones faciles
de entender que expongo seguidamente: primeramente, porque dificilmente
en la préactica se dispone de una informacidén experimental suficientemente
fina como para conocer la ley real del bloque; en segundo lugar, porque
cualquier estimador que se aplique, incluso al krigeage que es el mejor
método de estimacidén posible, no reproduce la dispersidén real de las
leyes. A ello obedece la relacidén de suavizado, a la cual se aludia en

apartados anteriores.

Entonces, ¢ cOmo resolver el problema?. Ante estab dificultad, 1la
Geoestadistica ha sustituido el yacimiento real desconocido por un modelo
de yacimiento '"equivalente', construido no de cualquier forma sino
de modo preciso, tal que caracterice la dispersidén de las leyes en el
depbésito. Con el término "equivalente'" expreso lo siguiente, que todas
las caracteristicas medias de la mineralizacién, distribucién y variaciones

espaciales, coinciden con las identificadas en la realidad experimental.

Con este enfoque del problema, lo expuesto deja plantear el axioma
de que el modelo geoestadistico y la realidad minera deben comportarse
de igual forma, con respuestas similares, frente al mismo proceso minero.
Como corolario, se tiene por tanto que un estudio de simulacién de tales
procesos sobre la base del modelo, debe servir como método de previsidn

de las caracteristicas del mineral extraido.
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Es el método geoestadistico de Simulacién Condicional el que permite
construir el modelo numérico de yacimiento; el método recibe el nombre
genérico de "simulacién geoestadistica o probabilistica" y ha sido desa-

rrollado conceptualmente por MATHERON (172 b), JOURNEL (1974) y GUIBAL

(1972).

Los principios metodolégicos de la geoestadistica de simulaciones,
también 1llamada "Geoestadistica aval" (DERAISME, 1978 a), han abierto un
campo de investigacién muy importante dentro de la geoestadistica aplicada.
En ella se dan contribuciones muy notorias como las de DERAISME (1978 a),

DUMAY (1981), de FOUQUET et al. (1¢82), CHICA-OLMO (1983 a), DERAISME y de
FOUQUET (1984 a y b), etc.

Asi pues, en estos capitulos voy a tratar los aspectos, tanto tedricos
como practicos, referentes a la construccién del modelo de yacimiento
por el método de simulacidén condicional; asimismo desarrollaré los aspectos

metodolégicos que posibilitan su aplicacién en estudios de planificacién

de minas.
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CAPITULDO \'

PLANIFICACION DE EXPLOTACION

1. GEOESTADISTICA Y PLANIFICACION MINERA
1.1. CONSIDERACIONES PRELIMINARES

No cabe duda en que el objetivo primordial de una mina es obtener
beneficios de la explotacién de los recursos minerales. Los intereses
del capital invertido son defendidos a través del consejo de administracidn
de la empresa, el cual debe saber adecuar los medios disponibles, humanos,
materiales y econémiéos, para la consecucidén de tal fin. Desde esta optica
mercantil, se podria definir a la planificacién minera como una funcién
gerencial que tiene como objetivo determinar la secuencia de actividades,
métodos y recursos necesarios para alcanzar el mayor beneficio de la

explotacidn.

Mi estudio se dirige al andlisis de los problemas presentados en
la planificacién de minas,y contribuye al mismo en el capitulo de métodos

que expresamente se ha subrayado en el parrafo anterior.
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La variedad y tipo de problemas que se presentan en la etapa de
planificacién hacen de ella un dominio de alto interés para los métodos
geoestadisticos. Las aplicaciones, algunas de ellas ya vistas, se dan
en &reas diversas de la planificacidén, muy especialmente en estudios
que relacionan las caracteristicas medias del mineral in situ y su medio
geolégico con los procesos de produccién de mineral. Dichas é&reas de
actuacién conciernen actividades correspondientes al disefio de la mina,

a la produccién y a la preparacidn y utilizacién del mineral.

Es conveniente dar una idea, aunque sea generalizada, de estas
aplicaciones en el contexto de las etapas clasicas distinguidas en la
planificacién, antes de abordar el estudio de las éareas de trabajo enun-

ciadas.
A) Planificacién de ~preexplotacién

En ella tienen cabida todas aquellas actividades de planificacién
que ocurren antes de la puesta en explotacién de la mina,y que por tanto
se analizan dentro del estudio de viabilidad. El1 minero organiza la
vida de la futura explotacidén, para lo cual estudia en detalle los problemas
presentados en la elaboracidén del proyecto, como por ejemplo: la estimacidn
de los recursos y reservas, la localizacidén de los paneles de produccién
con leyes mas altas, el disefio de la corta, la situacién de los paneles
en funcidén de las caracteristicas estructurales importantes del depésito,

fallas, pliegues, etc.

Fundamentalmente, es a través de 1la estimacidén, como fué visto,

que la Geoestadistica ayudard a la resolucidn de tales problemas.
B) Planiticacion a dargo plazo

Tiene lugar una vez que se ha decidido explotar la nueva mina.
Se lleva a cabo, en general, para periodos de varios afios con revisién
de los objetivos al final de cada periodo, hasta alcanzar el agotamiento

de las regservas.

Desde nuestra Optica de investigacidén geoestadistica se distinguen

dos objetivos béasicos. En el primero de ellos se busca ordenar los sectores
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de explotacién de tal forma que garanticen y respeten los resultados
previstos en la planificacién, referentes a tonelajes de mineral, metal,
calidades, etc; como puede verse se trata de asegurar que las reservas
estimadas soportarédn el desarrollo de la explotacién para ese periodo.
El otro objetivo tiene por motivo la calidad del mineral, por la razdn
de que a la produccién obtenida se le exige una calidad media conforme

con las especificaciones del comprador.

Cabia indicar que. los resultados de 1la planificacién deben ser
lo suficientemente sélidos para que cualquier modificacién eventual,
que se produzca en la planificacién a corto plazo, no cuestione en demasia

los objetivos aqui propuestos.
C) Planiticacién a corto plagzo

Se lleva a cabo durante toda la vida de la explotacién por periodos
cortos de varios meses e incluso de un afio. La variabilidad del mineral
in situ es la causa fundamental de los problemas que aqui surgen, algunos

de ellos son:

- eleccidén entre diferentes estrategias de explotacién para alcanzar
la mayor homogeneizacién del mineral

- influencia del almacenamiento y de la mezcla de mineral en la
calidad del producto final

- previsién de 1los resultados, balance econémico, de la seleccién

minera, etc.

Un andlisis por poco detallado que sea muestra que se puede encontrar
una respuesta '"satisfactoria" a los mismos, al menos en gran medida,
si se emplean conjuntamente las técnicas geoestadisticas de estimacién
¥y simulacién. En mi opinidén, es quizds la etapa de planificacién con
mayores posibilidades de aplicacién de estos métodos, y muy particularmente

para la simulacidén, a través de los estudios de simulacién de explotacién.

1.2. DISENO DE LA EXPLOTACION

En este area de actuacién de la planificacién, los problemas surgidos

aparecen ligados a la etapa de preexplotacién; por tanto son los mismos
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que indiqué anteriormente y que recordaré por su importancia: la estimacién
de las reservas explotables y la optimizacién de la corta; también es
importante el estudio de las caracteristicas del recubrimiento a la

hora del dimensionamiento de la escombrera.

Pienso que no se precisa abundar méds sobre las aplicaciones geoestadis-

ticas en este campo, en particular por los métodos de estimaciédn.
1.3. CONTROL DE CALIDAD DE LA PRODUCCION

Otro dominio de gran interés de 1la planificacién es el control
de calidad de 1la produccién, por razones econdmicas muy evidentes que
hacen que el beneficio obtenido dependa, en gran medida, de la calidad
del mineral; al respecto cabe recordar la influencia negativa de ciertos

elementos sobre la calidad del producto.

Veamos con un poco mas detalle en qué medida la Geoestadistica
puede ayudar al planificador de minas en esta labor.

El desarrollo del contrato de compra de mineral establece un compro-
miso previo entre la compafiia minera y el comprador; uno y otro implantan
con frecuencia sistemas de penalizacién y bonificacidén segin criterios
basados en las fluctuaciones de variables criticas; pongo como ejemplo
el contenido en cenizas o en azufre de un carbdn. Criterios que pueden
fundamentarse sobre 1la estimacidén y simulacién de 1la calidad de las

reservas.

Por consiguiente, hay un interés inmediato en utilizar estos métodos,
pues ayudan a las dos partes del contrato a configurar la escala de
detalle necesaria, en especial con los métodos de simulacién. Asi, en
la figura II.1 se ven las fluctuaciones del contenido en cenizas del
carbén producido en una mina durante un periodo de dos meses, valores
que han sido previstos por simulacién geoestadistica; asimismo se indican

los limites de calidad especificados por el contrato.

Por otra parte, durante 1la preexplotacién, las estimaciones tenian
el objetivo de evaluar global y localmente las reservas; ahora en la

explotacién es necesario llevar un control estricto de la seleccién
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Figurna 79.1.~ Controd de calidad de da produccion en da planificacion

de minas.

minera, por tanto de la calidad de la produccidén. Con este fin, es impor-
tante determinar el orden de extraccién de los bloques para asi disponer
de una calidad méds homogénea, para periodos de planificacién interesantes:

la semana, el mes, el trimestre, etc...

La cuestidén que se suscita es precisamente la eleccidén de la secuencia
de explotacién que garantiza la mayor homogeneizacidén. Como primera
aproximacién valdria pénsar en planificar sobre la informacién prestada
por los estimadores de krigeage de los bloques; ahora bien, no se debe
olvidar 1la relacidén de suavizado, tantas veces aludida, que nos dice
que la dispersién de las leyes estimadas es menor que la dispersién
de las leyes verdaderas y que tanto mayor es la diferencia cuanto méas
grande es el error de estimacién cometido. En conclusidén, la secuencia
asi escogida no responderia plenamente a nuestros objetivos: no hay
méds remedio que ir a modelos que ,reproduzcan la dispersién in situ de

las leyes de los bloques, para asi abordar estos problemas de calidad.

La geoestadistica de simulaciones, como se verd, es el atil de
base a utilizar; con su ayuda pueden localizarse las zonas que, explotadas
estratégicamente, dan previsiones de la calidad dentro de 1los limites
establecidos. La secuencia de explotacién que deriva de su aplicacidén

si que serd valida para el examen de tales problemas.

A modo de ilustracién de las ideas manifestadas puede verse la
figura II.2. En ella se ve la evolucidén del poder calorifico de un carbén
explotado durante un mes, a partir de dos esquemas o secuencias de explota-
cién diferentes; las curvas dibujadas corresponden a las leyes 'verdaderas'

(simuladas) y estimadas por krigeage. Si se comparan ambos resultados,
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teniendo en cuenta las restricciones de calidad impuestas, se observa
que la produccién resultante de la segunda secuencia de explotacién

se ajusta mejor a las necesidades de la mina.

Leyes verdaderas
25001 ====u estimadas -

24004
2300
22004
2100

o) 10 20 30 Dias

Figura J93.2.- Controd de da calidad de la produccién en da planificacion
minera: estudio comparativo de dos secuencias de explotacidn
en un depbsito de carbon.

1.4. PREPARACION Y UTILIZACION DEL PRODUCTO FINAL

Extraido el mineral, suele ocurrir que la calidad del mismo es
deficiente para su utilizacidén directa, por lo que serd necesaria una
preparacién previa. Ello sucede como consecuencia de una calidad mediocre
del mineral, con un alto grado de dispersién de las leyes, o bien al
ensuciamiento ocasionado por el estéril durante la extraccién. En tales
casos, se prevé dentro de las actividades planificadoras estrategias
destinadas a obtener un producto de calidad y dispersién adecuadas;
entre ellas destaca el almacenamiento ~con prehomogeneizacién del mineral

y las mezclas con mineral de calidad superior.

Aqui, es de nuevo la metodologia de 1las simulaciones el Gtil de
ayuda al estudio de estos procesos mineros; a través de ella .se pueden
conocer los resultados que un determinado tipo de almacenamiento produce
sobre la homogeneizacién del mineral, considerando la dispersidén de

las leyes in situ.
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Quisiera comentar el siguiente ejemplo que, rain siendo "muy simple,
es valido para comprender mejor las ideas expuestas: en un yacimiento
de carbén se desea estudiar el efecto de un almacenamiento sobre la
homogeneizacién de la calidad del mineral, en concreto sobre. el contenido
en azufre. Para ello se observara la dispersién de las leyes diarias
cuando se mezcla el mineral por unidades de tonelaje de 4 y 8 respectiva-

mente. Como informacién se conoce la dispersién diaria de la variable

a la entrada del parque, 0,442 (% S)?.

El estudio, extremadamente sencillo de hacer pues sblo requiere
el calculo de dispersiones de leyes regularizadas sobre los soportes

indicados, ha arrojado los resultados expuestos en la tabla II.1:

Soporte de homogeneizacidn
Variable % S -
4 t 8 t
Dispersién (% S)? 0,391 0,379
Ganancia de reduccién (%) 11,5 14
Absoluta Relativa
: . e
Diferencia (%) 2.5 17,9

Tabla 77.1.- Resultados de da homogeneizacion del mineral necogido por
soportes diferentes.

Se podria concluir sobre este ejemplo, un tanto simplista, que
la homogeneizacién ha sido mayor (dispersién menor) para el mayor volumen
de regularizacidén, como era de esperar; aunque la diferencia entre ambos
soportes parece poco importante, si se piensa que el volumen implicado
es doble de un caso a otro, lo que justificaria a priori, a falta de

un estudio econdémico para cada caso, homogeneizar pca lotes de 4 t.

Graficamente, se observa el efecto de reduccién de la dispersidn
si se compara la calidad diaria que entra al parque y la calidad a la

salida del mismo, para los dos casos contemplados (figura II.3).
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Figurna 77.3.- Preparacion y utilizacion del mineral en la planificacion
minera: infduencia del almacenamiento en Jla dispernsion
de da calidad ded mineral.

2. LA PRACTICA DE LA SELECCION EN EXPLOTACIONES MINERAS

2.1. IMPORTANCIA DE LA SELECTIVIDAD MINERA

De todos es conocido que la concentracién de los metales en la
corteza terrestre, se hace con leyes medias tan bajas que es ilusorio
pensar en su explotacién actual, lo que por otro lado generaria unos
costos exorbitados. Asi, la explotacién minera surge cuando el fendmeno
geoldgico ha concentrado el metal en tal magnitud que es posible técnica

y econdmicamente de extraer.

Seleccionado el posible yacimiento por los resultados de las campafias
de reconocimiento geolégico, se constata a menudo, con gran decepcién,
que la ley del mineral in situ no paga los costos elevados de una explota-
cién en masa, lo que se impone si se quieren obtener beneficios en una

explotacidén selectiva del yacimiento.

Asi pues, se llega a la deduccidén de que el método de explotacidn
a aplicar debe reducir al maximo los costos de la misma, muy particularmente
los pgastos ocasionados por la extraccién del estéril. De acuerdo con
€l se fijarad en el proyecto un &ptimo de recuperacién teérica de mineral,
un balance econdémico, que debe cumplirse en la préactica. El mayor o
menor desvio observado en dicho ajuste, esto es la diferencia detectada
entre el balance previsto y el balance realizado, dependerd en gran
medida de la cantidad y calidad de 1la informacién disponible para la

seleccién del mineral (efecto de informacién).
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En suma, con este razonamiento, lo que se quiere manifestar es
la importancia que tiene la seleccién minera en el resultado econdémico
de una explotacién. Con ella se busca alcanzar el 6ptimo indicado, pero

de modo que satisfaga las restricciones del método de explotacidn.

Como ejemplo interesante de explotacidén selectiva, hay que mencionar
a los yacimientos de lignito multicapa explotados a cielo abierto, tipo
Puentes de Garcia Rodriguez. Con referencia a ellos, la seleccidén se
lleva a cabo en dos etapas. En la primera, se trabaja con la informacidn
geolégica del sondeo de reconocimiento y se tienen en cuenta las restric-
ciones técnicas debidas al método de explotacidén (por ejemplo, rotopalas);
el objetivo es definir las variables que servirdn al céalculo de las

reservas recuperables.

La segunda etapa de seleccién tiene lugar en el mismo instante
de la explotacidn; el palista a vista del frente selecciona las capas

de mineral y de estéril.

La figura II.4 a presenta un esquema de la seleccién en el primer
nivel indicado. En base a la secuencia geoldgica se seleccionan las
capas de carbdén segin el contenido en cenizas (pardmetro de corte zc)
y posteriormente se consideran los espesores de las capas de lignito
y de estéril intercalado (parametros técnicos P, ¥ ps). Para la previsidn
de la recuperacién se estudia, por razones de selectividad maquina del
método, la dilucién de capas de estéril de espesores inferiores a P>
entre las capas de carbén explotables, y lo mismo para las capas de

carbdén inferiores a P.» entre capas de estéril.

Los parametros técnicos de seleccidn P, ¥ Py definen los espesores
minimos de las capas econdémicamente explotables como mineral y estéril;
por consiguiente, tienen un peso fundamental en los resultados de la
explotacién, como se deduce de la figura II.4 b. En ella se ha dibujado
un diagrama del ratio de recuperacién de carbén en el depbésito, ratio
que viene definido por la relacién tonelaje mineral/tonelaje total de
todo uno, expresado en tanto por ciento. La grafica es de doble entrada

para los parametros de espesores de capas P, ¥ Pg-
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2.2. PREVISION DE LA SELECCION EN LA EXPLOTACION

Dos tipos de material se extraen simultéheamente durante 1la explota-
cién: el mineral econémico, que no forzosamente coincide con el mineral
geolégico, como se ha podido comprobar en el ejemplo anterior, y el
estéril. La diferencia entre ellos aparece e€n el instante que se sabe
que el yacimiento no es explotable en su integridad y que deberéd aplicarse
una seleccién sobre la calidad del mineral. Como se definidé, el objetivo
de tal seleccién es maximizar el beneficio de la explotacién para la

solucidén minera adoptada (método de explotacidn).

La dificultad radica entonces en prever del modo mas preciso las

caracteristicas de mineral in situ, habida cuenta de la préactica de

la explotacidn, esto es:

- en funcién del tipo de explotacién, 1la seleccién se hace sobre
un cierto volumen v y no puntualmente sobre sondeo
- la seleccién depende de una informacién con caracter parcial,

por ejemplo: los datos del control de leyes.

La influencia del soporte de seleccidén y del nivel de informacién
sobre la economia de la mina no es despreciable, como lo demuestran
los estudios realizados; asimismo sucede con las restricciones geométricas.
Todos estos factores deben estudiarse detenidamente a la hora de prever

los resultados de la seleccidn: el efecto de soporte, el efecto de informa-

cién y el efecto de restricciones geométricas.

2.2.1. Efecto de soporte

Una forma cémoda y efectiva de mostrar las consecuencias de este
efecto, sobre el balance econdmico, es a través del andlisis de la curva
tonelaje/ley, como se ha dibujado en la figura II.5. Para el yacimiento
en cuestién se han calculado las reservas de mineral recuperables para
distintos soportes de seleccidén, anotados por Vv y V; asimismo se tiene

la funcidén correspondiente para el soporte puntual (testigos de sondeos) .

Surgen algunas reflexiones interesantes del andlisis de estas gréaficas,

para lo cual tomo como referencia el valor de la ley de corte zc = 0,5
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se observa que si se hace la previsién sobre la curva de soporte puntual,
en lugar de hacerla sobre la curva de bloques v, se sobreestima en un
6 % el tonelaje efectivamente recuperable, que equivale a una diferencia
relativa del 30 %. Si aumenta el tamafio del bloque de seleccién de v
a V (V es cuatro veces mayor que v), el efecto sefialado crece, la diferencia
relativa pasa a ser del 50 %: !la mitad del mineral previsto!. La razén
obedece simplemente a ia mayor dilucién de las leyes del mineral en

un soporte mas grande, el bloque V es menos selectivo que el bloque v.

100+ Im %
L SOPORTE
Vi Puntual
\: T
\:

75 \"... weswasias \J

: eSS Zs
0 0.25 0.50 0,75 10

Figura 79.5.- Efecto de soponte en lda prevision de dos nesultados sobre
da curnva tonelaje/ley.

Aunque en este tipo de anélisis hay que estudiar la evolucidén de
la ley de corte, resulta de este ejemplo una conclusidén de validez general:
la talla del soporte deteriora los resultados de la seleccidén. Se dice
entonces que la distribucidén de leyes Fv es mas selectiva que la distribu-
cidén FV (teoria de 1la selectividad de 1las distribuciones; MATHERON,
1983). Por tanto, este factor debe considerarse en el calculo de las
funciones de recuperacidn Q(zc) y T(zc) del yacimiento, como asi se

veia en el capitulo anterior.

Quizds, al planificador le gustaria mé&s analizar este efecto sobre
el margen bruto del beneficio obtenido por los dos bloques de seleccidn,
v y V. Para ello se puede dar una funcidén cléasica de valoracidén del

bloque, sea la siguiente:
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o
]

P o Qv(zc) - C Tv(zc) - Ce \'

t

o
]

P o Qv(zc) - C, TV(zc) ~ B, ¥
con los parametros:

T(zc) y Q(zé), mineral y metal recuperables para cada soporte (curva tone-

nale/ley)
P, precio de venta del concentrado de metal
P, recuperacién de metal en el lavadero
Ct’ costo del tratamiento del mineral
o costo de extraccién del todo uno (estéril més mineral)
Vi tonelaje de todo uno extraido.

En las férmulas la densidad del mineral interviene a modo de término

multiplicativo implicito en los tonelajes.

Calcular estas funciones es facil si se conocen las leyes de los
bloques. Como ejemplo de trabajo he representado en la tabla II.2 las
leyes de un sector de un yacimiento de Cu, para dos bloques de seleccidn
de talla v = 7,5x7,5x10 m>3 y V = 15x15%10 m®. Se trata de calcular el
beneficio de la seleccidén con los parametros: P = 120.000 pts/t; Ct=
1.700 pts/t; V = 10.125 &; p = 95 % ¥ Ce = 300 pts/t y 225 pts/t segin

bloque. La densidad se ha tomado 1 t/m3 para simplificar los célculos.

La ley de corte aplicada es zc = 1,49 %, que estd definida por
la condicién de: Ct -z, Pp = 0; relacién que iguala en el minimo los
beneficios o los costos de tratamiento.

Los resultados de la seleccidén libre se dan en la tabla II.3.

En los datos anteriores se observa claramente el deterioro de los
beneficios debido al aumento del tamafio del bloque. La diferencia relativa
del 32 % es el reflejo de que los bloques de menor tamafio se prestan
mejor a la seleccién, consecuencia de la mayor dispersidén de las leyes
medias; asi pues el blogue V es menos selectivo que el bloque v (MATHERON,

1983).
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.

0.0 4,02 2,86 1,96 2,97 3,40

1.54 2,15 2,28
0.71 0.51 0.91 2,85 0.85 1,89

4,13 1,36 0,74 0,50 0.48 0.25

62 0.44 o

[\

4,00 1,00 0.40 013 0.23 1,86

Tablda 77.2.- Efecto de soponte en da seleccion de blogques: leyes de
blogues en un secton de un yacimiento de Cu.

Seleccidén libre . i

: * | Blogque V: 5 3

ZC - 1,49 % Bloque v: 7,5x7,5x10 m o] 15x15x10 m
Tonelaje total (V) 13.5060 13.500
T(zc) 5.625 9.000
ez ) 168 194

m(zc) 2,99 2,18
Extraccién 4.050.000 3.037.500

Costos (pts)

Tratamiento 9.562.500 15.300.000
Ingresos (pts) 19.152.000 22.116.000
Beneficios (pts) 5.539.500 3.778.500

Tabda 77.3.- Resultados economicos en Ada seleccion Libre.
2.2.2. Efecto de informacidn.

En la préactica, la seleccidén directa sobre la ley real del bloque

Zv es imposible, ya que los valores Zv son desconocidos. El1 gedlogo

*
se ve obligado a seleccionar con apoyo de estimadores Zv de las leyes
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de los bloques (seleccién indirecta), elaborados, por ejemplo, por krigeage
de los datos de los barrenos de preexplotacidén. Ahora bien, se sabe
que la distribucién de tal estimador no coincide, en general, con la
de Zv” por lo que econémicamente la seleccidn indirecta implica pérdidas

de beneficios si se la compara con la seleccidén directa sobre las leyes

verdaderas.

El efecto de seleccién sobre estimador, bien conocido en mineria,
se caracteriza por la ley de distribucién conjunta de las leyes {Zv, Z:}.
La teoria de seleccién minera demuestra que el beneficio esperado es
mayor cuando la regresién de la funcién condicional, E {Zv/Z:}, se aproxima
a la primera bisectriz de la nube de correlacién de la pareja {ZV, Zv},

o dicho de otra forma cuando el estimador cumple la condicién de no

* *
sesgo condicional E {Z /Z }=2 .
v Tv v

En conclusién, los resultados de la seleccidn dependen, ademés

del tamafio del soporte, del tipo y caracteristicas del estimador aplicado.

En la figura II.6 se muestra una comparacién entre diversos estimadores
usados frecuentemente en mineria, el krigeage, los poligonos de influencia
y el inverso de la distancia. La funcién representada es la esperanza
condicional E {ZV/Z:}, dibujada en trazos diferentes para cada estimador,
que merece compararse con la primera bisectriz de pendiente unidad que
también se representa. Es notoria la aproximacién del krigeage al criterio
de seleccidén o6ptima, a la condicién de no sesgo, luego en todo rigor

no hay duda de que su aplicacién dara los mejores resultados posibles.

Zy
27,51 .
/
-
=~
25,0 - :.-'r' _:_‘.‘--&v/
22,5- R
o K.O.
7
e . ]
[M“ ........ - 1D.
2004+
z*
205 225 25.0 275 v

Figurna 73.6.- Electo de informacion: comparacién entre estimadones.
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Para la practica de la seleccién no basta con haber elegido al
krigeage como método operativo, es necesario también definir el nivel
de informacién para su construccién, con el objetivo de que la seleccidn
prevista se aproxime suficientemente a la seleccidén tebrica. Al respecto,
se comenté acerca del nivel de informacidén en un yacimiento que éste
aumenta a la vez que su desarrollo; se comienza con una malla amplia
que progresivamente se cierra hasta alcanzar algunos metros en el momento
de la explotacién. Por consiguiente, es obvio que el primer estimador
construido Z* serd menos bueno, de cara a la seleccibén, que el estimador

K1 *
que se obtendra mas tarde ZKZ'

El ejemplo siguiente servird para dar mas claridad a la tesis anterior.
Sea una capa de carbdén cuyo contenido en cenizas se ha simulado en bloques
de base 30x30 m2. Se desea estudiar los resultados de la seleccidén indirecta
por tres mallas de informacién, 30x30 m, 60x60 m y 90x90 m. Segin he
expuesto, para ello es suficiente dibujar las nubes de correlacién entre
la '"ley verdadera" Zv (simulada) y el estimador Zv de krigeage, para

cada malla; resultados que se dan en la figura II.7.

Para comentar estos graficos basta con escoger una ley de corte

cualquiera, sea zc. Las unidades (bloques) aceptadas tienen una esperanza

3
condicional E { Zv/zv = zc} = f(zc), cuya condicién de no sesgo se da
para f(zc) = zc. Condicidén que en 1la practica se cumple con ciertas
dificultades y que depende de la magnitud del error de estimacidn cé.

Para aproximarse al Optimo de 1la seleccidén hay que minimizar las
dreas A y B de la elipse, que representan, respectivamente, las unidades
(bloques) "recEazadas” Z: >'zc pero de leyes reales Zv < z Y las unidades
"aceptadas" Zv < zC pero de leyes ZV > zC (el entrecomillado denota

que se trata de una variable penalizante del valor del bloque).

Como cabia esperar, se observa para la malla més cerrada de 30x30 m
una regresién muy préxima a la bisectriz principal, debido a la menor
dispersién de los puntos en la elipse, por lo que los resultados alcanzados
serdn mejores. No obstante, para elegir la malla de seleccién hay que
tener en cuenta otros criterios, ademds de la ganancia de informacién
analizada, por razones econdmicas el principal de todos ellos es el

costo que deriva de cada malla; en el ejemplo, el numero de sondeos
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aumenta por cuatro a cada reduccién de la malla a la mitad. En definitiva,
un estudio econémico elaborado conjuntamente con estos resultados ayudaré

a encontrar la malla 6ptima para la selecciédn.

2.2.3. Efecto de restricciones geométricas

El tercer factor determinante de la selectividad en mina son las
restricciones geométricas impuestas por el método de explotacién. Se
sabe que un bloque cualquiera serd abandonado, por rico que sea, si
los gastos necesarios para alcanzarlo y explotarlo son excesivos; se
deben respetar ciertos condicionantes geométricos en la mina, como las
tallas de los pilares y de las céamaras, en subterrédneo; el talud de la
corta, la altura del banco..., en cielo abierto. Con ellos se limitan
los resultados de la seleccién tanto a nivel local como global, de aqui
que su estudio se lleve a cabo por la parametrizacidén técnica de reservas

y por los métodos de simulacidén de explotacidén que se exponen a continuacién.
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CAPITULDO VI

ESTUDIO DE SIMULACION DE LOS PROCESOS
DE PRODUCCION MINERA

1. GENERALIDADES
1.1. OBJETIVOS Y RESULTADOS DE LA SIMULACION

El objetivo primordial del estudio de simulacién de explotacién
es prever el balance econdémico global resultante de aplicar al mineral
in situ los diferentes procesos de produccién, hasta llegar al metal
beneficiable. Como ejemplos de tales procesos hay que sefialar la extraccién,
el transporte, el almacenamiento y el tratamiento metalirgico, por sbélo

citar a los mas importantes.

Los mecanismos previos modifican, en mayor o menor cuantia, las caracte-
risticas de calidad y dispersién del mineral. Se quiere estudiar este
efecto después de haber aplicado tal o tal método de explotacidén, tal
o tal tipo de almacenamiento, en definitiva tal o tal proceso. Si ello
fuese posible de realizar con antelacidén, entonces se estaria en situacidn

de elegir el método més beneficioso para la mina.
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Para aproximarse a este objetivo es suficiente que de nuestro estudio
se obtenga una evaluacién sin sesgo, con una cierta aproximacién, del
impacto de los criterios de explotacién seguidos. Es obvio, que en ningin
caso se trata de dar los resultados exactos que se obtendran en la realidad,
aunque se trabaje con un modelo de yacimiento que es una imagen del
yacimiento real desconocido. A pesar de esta diferencia, imposible de
salvar en 1la préactica, los resultados obtenidos son suficientemente
validos para los objetivos de una mina, asi lo comprueban los numerosos
estudios ya realizados en este .campo (DERAISME, 1878 a: 'DUMAY, 1981;
DERAISME et al., 1982; CHICA-OLMO.-et al., 1983, etc).

1.2. EJEMPLOS TIPOS DE PROBLEMAS ESTUDIADOS

Los estudios de simulacién se llevan a cabo en las dos etapas basicas
de una mina, en la etapa de proyecto y especialmente en la planificacién
de una explotacién en curso. Estos son algunos de los problemas que

pueden estudiarse:

- A) Estudio de Proyecto

. Previsién de los resultados econdémicos de una explotaciédn
. Estudio del recuperable local por simulacién
. Comparacién de dos métodos de explotacidn
Eleccidn de 1la secuencia de explotacidén Optima que reduce la
dispersibén del mineral
Estudio de la altura del banco de explotacidn
Mezcla del mineral de frentes diferentes para el control de calidad,

etc.

B) Planificacion de una explotacion

. Estudio de 1los resultados de la seleccién cuando se aplica un
reconocimiento suplementario
Estudio de la malla Optima para el control de leyes
Estudio de mezclas de mineral para proporcionar una calidad conforme

a las necesidades del lavadero, etc.
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Con esta serie de ejemplos no intento cerrar una lista de estudios
interesantes que se presentan en este dominio; se trata de indicar sdélo
algunos de ellos, los mds representativos, que pueden tener una respuesta

satisfactoria a través de la geoestadistica de simulaciones.

2. ASPECTOS METODOLOGICOS DEL ESTUDIO

2.1. GENERALIDADES

La dispersién de las leyes en el yacimiento plantea serios problemas
en la explotacién de minas, especialmente en las actividades de planifica-
cién, como fué visto. En tal sentido, DERAISME (1978 a) expone la tesis
de que tales problemas son susceptibles de andlisis si se es capaz de
modelizar cada una de las técnicas relativas a la explotacidén, que son
o serdn aplicadas en la realidad minera. En este apartado se dan los
aspectos metodolégicos que posibilitan tal anélisis, desde 1la éptica
de los estudios sobre modelo de los procesos de produccién, que tienen

su base en los estudios del autor anterior (figura II.8).

ESTUDIO SOBRE MODELO DE LOS
PROCESOS DE EXPLOTACION
"SIMULACION DE EXPLOTACION"

DEFINICION DE ELECCION UTILES
PARAMETROS . MODELOS METODOLOGICOS
YACIMIENTO EXPLOTACION TRANSPORTE IALMACENAMIENTO

Figura 77.8.- Estudio de simulacion de explotacion.
En primer lugar hay que definir los distintos modelos que intervienen
en el estudio, cuyo nUmero dependerd en cada caso del tipo de problema
analizado, siendo los mas frecuentes:

A) Modelo de yacimiento

Este modelo, que es siempre necesario, se construye por simulacidn

geoestadistica a partir del método de simulacién condicional. Sus caracte-
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risticas mas relevantes son que, reproduée las caracteristicas de variabi-
lidad de las variables simuladas sobre el soporte elegido (leyes, espesores,
etc); estd condicionado a la realidad experimental, esto es, pasa por
los puntos de informacién, y considera las posibles co-regionalizaciones

entre variables.

Dada su importancia he dedicado el capitulo siguiente a los aspectos

de construccién del mismo.
B) Modelo de Explotacion

Es el modelo de base para simular la secuencia de explotacién,
por tanto debe reproducir con el mayor detalle posible el método de

explotacidén simulado, roto-palas, dragalinas, block-caving, etc.
C) Modelo de Transporte

Su utilizacidén debe permitir el estudio de los movimientos de mineral
y estéril en la mina, sea por camiones, por cintas transportadoras,

etc.
D) Modelo de Admacenamiento y Homogeneizacién

Debe de servir al estudio de estrategias de mezclas de mineral
de calidades diferentes (homogeneizacién), antes de su envio a la planta
de tratamiento, a la central termoeléctrica. o a cualquier otro punto

de utilizacién.

Una caracteristica que se observa es que hay una relacién estrecha
entre todos 4estos modelos, de modo que podrian formar parte integrante
de un uUnico macromodelo de simulacién de explotacién, en particular
para minas a cielo abierto, como ha sido propuesto por DERAISME et al.
(1985). No obstante, a pesar de esta visién de conjunto, pienso que
es preferible elaborar modelos independientes atendiendo exclusivamente

a la singularidad del problema planteado en cada caso.

Por otra parte, hay .que definir los parametros y los uatiles que

intervienen en la simulacidén. La experiencia adquirida en estos wltimos
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afios en este tipo de trabajos a través de estudios diversos, ha permitido
distinguir estas dos etapas basicas del estudio: la definicion de los

parametros técnicos de la simulacidén y la eleccién de los utiles metodolo-

gicos necesarios.
2.2. DEFINICION DE PARAMETROS

Como etapa previa al estudio de simulacién sobre modelo hay que
definir los distintos parametros técnicos que intervienen en el mismo,
que a modo de clasificacién pertenecen a dos grupos principales, los

pardmetros de entrada y los de salida.
2.2.1. Parametros técnicos de entrada

Son aquellos que tienen una mayor incidencia sobre los resultados
finales de la simulacién; son pardmetros que en el estudio se les hace
variar para conocer su efecto sobre los resultados. Como ejemplos de
ellos se pueden mencionar el tamafio del bloque de seleccién, el nuamero
de bancos de explotacién, la altura del banco, el nimero de rotopalas
utilizadas, dimensiones y caracteristicas del parque de almacenamiento

y otros muchos mas.

Ocurre que, como es légico, a mayor numero de paréametros considerados,
se tendrd mayor precisién, lo que sucede en la practica es que, por
razones de calculo combinatorio, se debe llegar a un equilibrio entre
el nimero de estos parametros y la previsidén con la que se quieren dichos
resultados. Asi pues, conviene elegir los parametros mas interesantes
de mayor peso en el estudio; ello por dos razones principales, la primera
por la complejidad del trabajo, al manipular muchos parametros habria
multitud de combinatorias posibles que analizar, lo que representaria
un esfuerzo'excesivo, tanto en trabajo como en .tiempo de célculo; la segunda
razdén tiene caracter econdémico, los costos resultantes de toda esta

labor ~serian mas que importantes.

Por consiguiente, se debe limitar el numero de estos parametros
a unos cuantos, a los principales, e igualmente hacerles variar en el
margen de un corto nimero de posibilidades, para que el nimero de itera-

ciones necesarias para el estudio se vea sensiblemente reducido.
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2.2.2. Parametros técnicos de salida

Son aquellos que se obtienen como resultado de la simulacién, y
que permiten su cuantificacidén de acuerdo a los criterios seguidos en
el trabajo. Obtenidos al final de la simulacién sirven para comparar
numéricamente las diferentes hipétesis de trabajo. Estan relacionados
con las caracteristicas medias del mineral, tonelaje, metal, leyes medias,
etc; y también con otros factores técnicos de la explotacidén que afectan
claramente a su rentabilidad. Por ejemplo, en un depdésito de lignito
estudiado, ha sido interesante conocer al. final de la explotacién de
un banco el tiempo real de trabajo de .una rotopala y el tiempo de averia,

entre.otros aspectos interesantes de su funcionamiento.

No hay que olvidar que un aspecto muy importante del estudio se
refiere a la presentacién de los resultados, cuya exposicién debe sinteti-
zarse para facilitar al méximo la comprensién de los mismos. Frecuentemente,
estos resultados se dan a través de balances globales de materiales
en los que se recogen datos del mineral, del metal o del estéril manipulado.
También, suelen emplearse las representaciones gréaficas de los resultados
por medio de series temporales de la produccidn: leyes medias, tonelaje

o metal, para intervalos de tiempo fijados por el usuario.
A) Balance global de materiales

Consiste en un resumen numérico de sintesis de los resultados globales
del estudio de simulacidén; en €l .podrén indicarse, por ejemplo, cifras
referentes al tonelaje total de mineral extraido, al ratio de produccidn
m® estéril descubierto/t de mineral, a la ley media del mineral, a la

cantidad total de metal y a cualquier otro parametro que tenga interés.

Asi, en la simulacidén de un yacimiento de uranio filoniano se han
estudiado los resultados de una seleccidén libre sobre bloques de 25 m*.
Para ello se han comparado los resultados de la seleccidén directa sobre
las leyes verdaderas Zv e indirecta sobre las leyes estimadas. La compara-
cién se ha hecho para cada banco de explotacidén y para diferentes leyes

de seleccidn z, de interés econdmico.
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Algunos de los resultados obtenidos se han representado en la fi-
gura II.9, donde se ve la evolucién de las funciones de recuperacién
T(zc), Q(zc) y m(zc) para cada uno de los bancos, correspondientes a
los casos de seleccién ideal y prevista. Como se comprueba la seleccidn
indirecta ha dado resultados globales muy préximos a la seleccién directa,
debido a que las leyes de los bloques han sido bien estimadas por la

malla de preexplotacién (obtenida por simulacidn condicional).

T(ze) Qlze) m(zc)
207 1005
i‘\' ;
164 80 ,' /\‘\ +4,5 SELECCION LIBRE DIRECTA
p/
ol 2 E{zy /2y >z}
BALANCE:
84 40 T=764 Q=206 m=3,7 %e
44 204
(0N 0}
1
T(zo) Qlze) .
on 1007 mize)
164 804 SELECCION LIBRE INDIRECTA
12{ 60 E{Zv*/ zv‘“->1.:}
BALANCE:
81 401
T=756 Q=215 m=3,5 %e
44 20,
0! O
1
3 ' . banco
|
Metal alze) h-‘—"Em—T(zc) ‘:SZ."led"’m(zc)

Figura 79.9.- Simulacién de explotacion: balance global de materiales.

B) Secuencias temporales

La otra forma de presentacién de los resultados de la simulacién
es a través de secuencias de datos temporales, en las cuales el parametro
elegido, tonelaje, metal, ley media, etc, se representa para cada paso
del intervalo de tiempo usado en la simulacién. Al final, se obtienen
curvas de interés para analizar la dispersién de estas caracteristicas

para diferentes periodos de observacién, dia, semana, mes, etc.
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Un ejemplo tipo de estos resultados se da en la figura II.10, en
la cual se ha dibujado el tonelaje producido diariamente en un yacimiento

de carbén durante un periodo de 140 dias.

T. M. x1000

Simulacion
- ——— Estimacion

111

T
0] 50 100 140 dlas

Figuna 79.10.- Simulacion de explotacion: secuencias itemporales. Se
ha nepresentado da evolducién diaria del Zonelaje de carbon
previsto (estimacién) y "real" (simulacion).

El intervalo de tiempo a utilizar en estos estudios dependera de
los objetivos propuestos y del tamafio del soporte utilizado en la modeli-

zacidén del yacimiento.

Aunque las curvas simuladas no tienen razén de coincidir localmente
con las reales, si que tienen el mismo comportamiento medio, de aqui
que sirvan para conocer la dispersién de las leyes para diferentes interva-

los de tiempo, D? (t/T) (tabla II.4).

D?* (%/T) t/ T dias
Variable
1/30 1/60 1/90
0.344 0.381 0.387
PRI 0.082 0.087 0.089
0.0140 0.0144 0.0148
SEBse 0.0060 0.0061 0.0062

Tablda 77.%4.- Simulacién de explotacion: analisis de varianzas de dispension
de Jda calidad de un carbon. La cifra indicada en da parte
superion coanesponde a dos valones neales (simulados) y
da internion a dos valores estimados (krigeados).
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El interés de este tipo de datos es manifiesto en el control de

calidad de la produccidén en una mina.
2.3. UTILES METODOLOGICOS PARA LA SIMULACION

Para llevar a cabo el estudio, en base a los parametros definidos,
es necesario elegir los Gtiles metodoldgicos que permitan su realizacidn;
éstos dependen en namero y tipo de las caracteristicas del yacimiento
y concretamente del método de explotacién simulado, asimismo de las

caracteristicas propias del problema tratado.

A pesar de que cada vez es mas frecuente la realizacién de este
tipo de estudios, con referencias tanto a yacimientos metédlicos como
no metédlicos, las herramientas empleadas en su solucién difieren de
unos casos a otros; de forma que, para cada uno de ellos se ha tenido
que elaborar Gtiles especificos. No obstante, todos estos Gtiles pueden
clasificarse en tres grandes grupos, que son: los medios informaticos,
el empleo conjunto de la estimacién y simulacién geoestadisticas y

la modelizacién de los procesos reales de explotaciédn.
2.3.1. Medios informaticos

Dos aspectos importantes caracterizan el modo de trabajo de un
estudio de simulacidn: su elaboracidén, que debe hacerse de modo interactivo
a través de un mecanismo respuesta/decisién de tipo '"feed-back", y la
presentacién de resultados que debe sintetizarse, resumiendo en lo posible

las largas listas de datos que fluyen del ordenador.

Los avances ocurridos en estos Gltimos afios en el campo de la infor-
matica han facilitado la practica de estos estudios, para ser mas preciso
diré que la llegada del ordenador personal y del equipo medio a las

minas han hecho posible su desarrollo actual.

Elaborar un buen programa interactivo de simulacién es un aspecto
clave del estudio, pues permitird analizar 1las respuestas del modelo
bajo distintas hipétesis de trabajo con un costo de tiempo y esfuerzo
razonables. Como indica el esquema adjunto se establece un '"dialogo"

entre el practico y el modelo, aquél introduce los criterios de trabajo



L AR

158

por medio de paradmetros, la maquina efectia los célculos y transmite
los resultados que son analizados. El proceso se repite hasta considerar

que los resultados son conformes a los objetivos establecidos:

S MODELO SIMULACION ANALISIS
RAEERETRoS (PROGRAMA) RESULTADOS

VUELTA ATRAS

El empleo de terminales graficas facilita . sobremanera el trabajo
a desempefiar, puesto que a través de ellas se visualizan cdémodamente
los resultados globales de la simulacién. En el ejemplo de una explotacién
de lignito a cielo abierto se ha podido dibujar el frente de explotacidn
correspondiente a cada una de las rotopalas, para intervalos de tiempo

escogidos, como puede verse en la figura II.1l1.

La ventaja esencial de este modo de representacidn es que los resulta-
dos son asi mas facilmente comprensibles que una lista extensa de datos
numéricos, lo que justifica ampliamente el esfuerzo realizado en este

menester.

MAQUINA N2 1 RESULTADO DE LA SIM
ULACION
SENTIDO DE EXPLOTA
LS S EIELOTASIY - ROTOPALA  NUMERO 1

1 l
1 |
', H VOLUMEN TOTAL EXTRAIDO  : 7881,51 m3
1
MAQUINA N° 2 | | MAQUINA N2 3 TONELAJE DE CARBON : 2444 T
§ENT_H20_ D_E_E_X_Pl.(_)_TéCION .__r_l—"— SENTIDO DE EXPLOTACION
- : L : :- ey Tl VOLUMEN DE ESTERIL : 5926 m3
: ’l Corbon : l : TIEMPO TOTAL DE TRABA-D‘ i 34860 g
I | 24444 ¢ ] !
| | ) | ] TIEMPO TOTAL DE AVERIA : 3760 sg
) |I : esteril | {
= '—r_r_ — ! TIEMPO TOTAL DE MANIOBRA : 4560 sg
8 — RATI0
Carbon Carbon VOL.ESTERIL / TM. CARBON : 2,42
27881 l 48221 VALOR MEDIO DE
" sutérii LA LEY EN P.C. 1 1895
_J 11844t 95441 VALOR MEDIO DE LA
{ LEY EN CENIZAS : 29,59

Figura 77.11.- Simulacion de explotacion: nepresentacion grnalica de
nesultados con visualizacion de Ados volamenes explotados
al Linald del tiempo de simulaciéon.
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2.3.2. Utilizacién de la estimacién y simulacién geoestadisticas

Los estudios de simulacién de explotacién, y en concreto los relacio-
nados con la préactica de la seleccidén minera, necesitan el uso conjunto

de los métodos de explotacidén y simulacién geoestadisticas de las leyes

medias de los bloques.

La simulacién condicional conduce a un modelo de yacimiento que
en el estudio reemplaza al yacimiento verdadero, definido sobre el soporte
del bloque de explotacibén; el krigeage dard en los mismos bloques las
leyes estimadas. Cuando se planifica, se aplican los criterios de seleccidn
sobre los datos estimados, comprobando seguidamente el alcance de los
mismos con la ayuda de los valores "reales" simulados (comparacidén entre

la seleccidn prevista y realizada).

Para simular la seleccién en la mina no hace falta conocer 1los
valores exactos de las leyes en la malla de seleccién, bastara con que
los estimadores de los bloques construidos a partir de esta informacién
tengan la misma distribucién de probabilidad que los estimadores futuros.
Esto es posible de evaluar si se conocen la configuracién geométrica
de la malla de seleccién y el variograma de las leyes experimentales.
Para ello se simulan los valores de ias leyes en los puntos de la malla,
los estimadores de krigeage de los bloques construidos a partir de ella
tendran la misma ley que la correspondiente a los estimadores futuros.
En particular, sus varianzas de dispersién seran iguales, que es 1o

que interesa en los estudios de calidad del mineral.

Este razonamiento tiene por fundamento el que los datos simulados
tienen, por construccién, la misma distribucién y el mismo variograma
que los datos experimentales, también a que la dispersién del estimador
de krigeage s6lo depende de la configuracién de los datos y del variograma.
Con lo cual se conoce con antelacién la dispersién de las leyes estimadas

en el yacimiento DZ(Z:/G).

2.3.3. Modelizacién de los procesos reales

Este aspecto metodolégico se refiere a la construccién de algoritmos
para simular los procesos mineros que intervienen en el estudio, como

son la explotacién, el transporte o el almacenamiento. El1 objetivo en
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si no es explicar numéricamente el detalle de los complejos mencanismos
fisicos que alli se producen, sino considerar las transformaciones fundamen-

tales que sufre el mineral a través de ellos, especialmente las referentes

a su calidad.

Asi, por ejemplo, para el mismo yacimiento citado se han elaborado
algoritmos para simular la explotacién mediante rotopalas y el almacena-
miento mediante pilas en ‘'chevrons'. En este caso el algoritmo tiene
un doble caracter probabilista y determinista: los datos de entrada
son proporcionados por el modelo geoestadistico del yacimiento y también
pueden corresponder a una simulacién de un flujo de leyes de variograma,
o covarianza, impuesto. El aspecto determinista proviene de la modelizacién

de los aspectos técnicos del almacenamiento.

La m'odelizacién de la recuperacién metalurgica en el tratamiento,
conocida la dispersién de 1los datos de entrada al 1lavadero, presenta
problemas complejos debido a la diversidad de los procesos fisicos que
intervienen. Los trabajos de DERAISME (1978 b) han demostrado que en una
primera aproximacidén pueden utilizarse los modelos de tipo ''caja negra'j
que buscan calar series experimentales a partir de modelos funcionales

o estadisticos; queda no obstante por realizar, en mi opinién, mucho

trabajo en este &rea de investigacién.
3. ETAPAS BASICAS DE UN ESTUDIO DE SIMULACION DE EXPLOTACION

Es dificil a priori precisar una secuencia fija de operaciones,
debido a la tipologia de yacimientos existentes y a la diversidad de
problemas a la que hay que enfrentarse; incluso a nivel de objetivos,
éstos difieren aln tratédndose del mismo yacimiento. Asi pues, para cada
caso hay que encontrar un modo operativo adecuado, adaptando los utiles
sefialados a los objetivos propuestos. No obstante, se podria establecer
el siguiente organigrama que incluye las etapas mas frecuentes en estos

estudios:
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PLANTEAMIENTO
DEL ESTUDIO

ELECCION DE LOS
PARAMETROS E /S

INTRODUCCION | UTILES
PARAMETROS " JMETODOLOGICOS

[ 1

CONSTRUCCION DE EST:MA- CONSTRUCCION MODELO ALGORITMOS DE SIMULACION
DORES DE BLOQUES Zy DE YACIMIENTO Zy PROCESOS MINEROS

PROGRAMA DE SIMULACION
DE EXPLOTACION

1

RESUL}'ADOS

|

BALANCE
ECONOMICO
GLOBAL

i

SINTESIS DE RESULTADOS
Y ESTUDIO ECONOMICO

Figuna 79.12.- Onganigrama del estudio de simulacion de explotacion.

A) Planteamiento del estudio

En esta etapa se fijan los objetivos Yy analizan los parametros
de entrada/salida de la simulacidn, tamafio del bloque, malla de informacién,
altura del banco, etc; es decir, todos aquellos parametros que se desean
hacer variar en iteraciones sucesivas, para Vver su influencia en los
resultados finales, y también aquellos parametros que miden la calidad

de los resultados como leyes medias, tonelajes, ratios, etc.
B] Construccién de los estimadores de dos blogues

Se refiere a la estimacién por krigeage de las leyes de los bloques
utilizando el variograma de los datos disponibles en ese momento. Si
se estd en la fase de proyecto, los datos pertenecerdn a los sondeos
de reconocimiento; en explotacién podran utilizarse ademas los datos

provenientes del control de leyes.
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Estudios realizados por BERNUY et al. (1976) sobre campafia de
reconocimiento secuencial, a partir de un modelo de yacimiento, han
demostrado que si el reconocimiento inicial ha sido correcto, un suplemento
de informacidén no produce cambios sustanciales de los modelos de variogramas
ajustados. Existe por tanto una robustez del ajuste del variograma cuando
se cierra la malla de informacidén; conclusién que puede no ser valida
para todos los yacimientos, pero que en cualquier caso tiene un valor

orientativo.

C) Construccion deld modelo numérico de yacimiento

Consiste en 1la obtencién del modelo de yacimiento por aplicacién
del método de simulacién condicional. Para cada bloque se tiene la ley
simulada "ley verdadera", que en la aplicacién representard a la ley

verdadera desconocida.

El modelo de variograma a inyectar en 1la simulacién condicional

debe corresponder al utilizado en la estimacién.

Dada la cantidad y complejidad de célculos a realizar en esta etapa
y en la anterior, es aconsejable efectuarlos una sola vez, a ser posible
en un ordenador de capacidad suficiente. Segin el caso tratado se podra
trasladar la informacidén necesaria a un equipo personal, donde se obtendran

los resultados finales.
D) Adgoritmos de simulacién de dos procesos mineros

Como ya se ha comentado es necesario construir programas gque simulen

el proceso minero que se desea estudiar.
&) Programa de simudacion

Es el programa que hace de interfase entre la informacién del sector
tratado y el algoritmo de simulacidén del proceso minero, aplicado éste
a dicha informacién. En cada yacimiento puede construirse un programa
de simulacién que, con ligeros retoques, servird para tratar cualquier

otro problema.
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Como ejemplos de tales programas DUMAY (1981) presenta un programa
escrito en BASIC para simular la explotacién de un yacimiento de niquel;
DERAISME y de FOUQUET (1984 a) han desarrollado un programa para simulacién
de explotacién de yacimientos de uranio fisurados Yy CHICA-OLMO "y LAILLE
(1984) han elaborado un programa que simula la explotacidén de yacimientos

sedimentarios multicapa con rotopalas.
F) Sintesis de resultados y estudio econdmico

Al final, los datos numéricos obtenidos deben ser sintetizados para
su utilizacién, si es necesario, en estudios econdmicos que evallen
los costos y beneficios de cada opcién de trabajo. A veces no es suficiente
la experiencia del minero para discernir en base a los resultados de
dos opciones cual de ellas es mas Optima; por otra parte tampoco es
evidente que un simple balance de materias o una reduccidén de la dispersidn
sea suficiente para encontrar dicho ©6ptimo, de aqui que tenga interés,
siempre que sea posible aplicar a los datos obtenidos, un andlisis econdémico

que ponga en balanza los costos y los beneficios de cada alternativa.

Con ello se evita muy probablemente cometer errores graves en la

toma de decisiones que vendrédn a continuacién.
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CAPITULO VII

EL MODELO GEOESTADISTICO DE YACIMIENTO

1. CARACTERISTICAS DEL MODELO

El modelo geoestadistico de yacimiento se interpreta probabilistica-
mente como una realizacién particular zs(x) de la FA Z(x) que define
a la variable regionalizada simulada, con las mismas propiedades de
distribucién y dispersién que los datos experimentales z(x). Se tiene

pues que z(x) ¥y zs(x) son dos realizaciones isomorfas de la misma FA Zi(3)

Su construccién se hace por el método de simulacién condicional

(JOURNEL, 1974).

Las caracteristicas principales de la variable simulada Z (x) son:
s

. Esperanza, E{Zs(x)} = E{Z(x)}
El valor medio simulado coincide con el valor medio de los datos expe-
rimentales.

. Varianza, Var{Zé(x)} = Var{Z(x)}
Las varianzas son igualmente coincidentes.

. Variograma, Ys(h) = v(h)
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Hay conservacién del variograma en la simulacidén; se garantiza
asi que la dispersidén de los datos simulados y experimentales sea la

misma.

. Distribucién, Fg(z) = F(z)

Los histogramas de los datos simulados y experimentales son coincidentes.

. Condicionamiento Zs(x) =2Z(x) / ¥ x€G
Frecuentemente, se exige también al modelo que pase por los puntos

experimentales, esto es, que coincidan ambos valores en los puntos

de observacidn x.

Se comprende pues que el modelo geoestadistico equivale a la realidad
en sus parametros cuantitativos, con la seguridad de que reproduce las
estructuras de variabilidad espacial de las leyes. Desde la optica préctica
gque nos anima, es correcto interpretar al modelo como una versidén posible
de la realidad, con la ventaja sobre ésta de conocerse en todos los

puntos (bloques) del yacimiento.

Seguidamente, se va a reflexionar mas detalladamente sobre las

caracteristicas del modelo.
1.1. VARIABILIDAD

La dispersién de “la mineralizacién es reproducida en el modelo
si éste reproduce igualmente el variograma simulado. En el caso de estudio

de co-regionalizaciones entre variables, Zi(x) Zj(x), es necesario también

que el modelo reproduzca la correlacién entre ellas, para ello es suficiente

que el modelo tenga cuenta del variograma cruzado Yij:

vy (h) = % E{Z(x+h) - Z(x)}?

Yij(h) =34E{(Zi(x+h) — Zi(x)). (Zj(x+h) - Zj(x))}

El conocimiento de la funcién Y (h) implica el de 1la dispersidn
de las leyes a cualquier escala dentro del yacimiento,y sobre cualquier
soporte v; bastard con aplicar las relaciones cléasicas vistas en la

introduccién, referentes al cédlculo de D?(v/G) y del variograma regularizado

'Yv(h)-
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1.2. DISTRIBUCION

Con base en 1la hipétesis de estacionaridad, 1la reproduccién del
histograma experimental en el modelo se hace aplicando la técnica de

anamorfosis gausianana (MATHERON, 1S75 b; MARECHAL, 1975; véase Ane-

xo I).

Partiendo de un soporte puntual (leyes de testigos) se busca la
funcién ¢(y) que establece 1la correspondencia entre 1la distribucidn
de 1la variable experimental Z(x) y la de una variable normal centrada

reducida Y(x): F(z) = G(y).

En la préactica el conocimiento del histograma experimental F(z)
es suficiente para ajustar la funcidn que establece la biyeccibén z =—=y.
La funcién admite un desarrollo hermitiano de la forma,

2
y /2 _d _-y/2

n

Z=¢(Y) = T — Hn (Y) con Hn(y) =€ -

n=o0 n!

desarrollo que se detiene al orden N para el cual se consigue un buen
ajuste del histograma experimental (véase figura II.13 a), verificandose
que:

2

N n
T!- = Dz(Z/G)

z
n=1

donde D (Z/G) es la varianza experimental de los datos.

Puesto que, en general, se interesa en los valores medios de los
bioques v, es necesario hacer el cambio de soporte para pasar de la
distribucién puntual F(z) a la de bloque Fv(z); el problema consiste
en encontrar la funcidn ¢v(x) correspondiente; para ello se supone una
hipétesis de permanencia de ley de distribucién de las variables Z(x)
y Zv(x). Esta hipdétesis implica que s6lo el parametro de dispersidn

serd modificado en el cambio de distribucidn.

La relacidén que liga la dispersidén de las leyes Zv en el yacimiento
D? (Zv/G)’ conocida, con 1la funcién ¢(y) de datos puntuales, también

conocida, es:
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relacién que conduce al célculo numérico del coeficiente de cambio de
soporte r, segin el modelo gausiano discreto de MATHERON.(1975 a) al cual
he hecho referencias en otras ocasiones. Conocido el valor de r la funcién
¢V(X) estd completamente determinada:

n

n
n!

z q)V(X) n=0

" H,(X)

donde X es una variable N(0,1) asociada a Zv (figura II.13 b).

a | er % AZUFRE b 452 AZUFRE r(Y)
4
10 4.0. 3 YV(X)
3,57
b 3,01
5,01 2,5
2,04
2,51
1,54
o %S

T T — Y, X
i 2 3

O+

15 20 25 30 35 40 45 B 2 3

Figura J7.13.- al Ajuste hemmitiano del histograma experimentad de datos
ded contenido en azufre.

b) Funciones de anamorfosis ¢ y ¢ para el contenido
en azufnre.

1.3. CONDICIONAMIENTO DEL MODELO

Condicién que a menudo se impone a la variable simulada es la de
tomar el mismo valor que la variable real en los puntos de observacidn;

se dice entonces que la simulacién pasa por los puntos experimentales

como se ve en la figura II.14.

Mas tarde se volverd a hablar del condicionamiento del modelo especi-

ficando su modo de realizacién practica.
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1-1 Ley % —+=-=— Realidad
Simulacidn
— — — Krigeoge
® Puntos condicionantes K

0,51

1 5 10 15 20

Figura 77.14.- Condicionamiento deld modelo.

2. CONSTRUCCION DEL MODELO

Las etapas bésicas para la construccién del modelo de yacimiento
se dan en el esquema adjunto; de cada una de ellas doy las caracteristicas

principales en los parrafos siguientes.

A D - T

CONTROL DEL MODELO NUMERICO

CONSTRUCCION
DEL MODELO DE
YACIMIENTO

’
_/ _(’
' ‘4

MODELO SOBRE LA VARIABLE REAL

ANALISIS ESTRUCTURAL DE LAS
GAUSIANAS

Yie = Y Lc(‘("Ys) M.B.R.
CONDICIONAMIENTO DEL MODELO
A LOS DATOS
MODELIZACION PROBABILISTICA

2.1. ELECCION DEL SOPORTE

Antes de proceder a la construccién del modelo numérico es necesario
elegir el soporte, el volumen sobre el cual se desean simular la o las
leyes del mineral, ya que el modelo debe tener en cuenta las relaciones
geoestadisticas existentes entre la variable regionalizada y su soporte
de observacién. El soporte puede ser puntual, correspondiente al de

los datos experimentales, o un bloque v.
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Es importante este aspecto de definicidén del soporte, pues no hay
que olvidar que se trata de uno de los elementos determinantes de la

selectividad en mina y por tanto de los beneficios econémicos.

En la elaboracién del modelo es conveniente utilizar como soporte
un volumen inferior a la unidad de seleccién contemplada,en el estudio
de simulacidén de explotacién, se obtendréd asi una discretizacidn suficiente-
mente fina del sector de trabajo y también servird para obtener informacién
de volumenes mayores de interés, reagrupando estos soportes elementales.
Este ha sido el caso de un yacimiento de uranio estudiado, donde el
tamafio del bloque del modelo ha sido de 1x1x1,5 m?, habiéndose estudiado
los beneficios de la explotacién a partir de dos blogues de seleccidn

3

diferentes, de 3x3x3 m y 3x3x4,5 m’, obtenidos por reagrupacién de

3x3x2 y 3x3x3 bloques elementales respectivamente.

Describiré dos métodos principales para simular una variable sobre

el soporte de bloque v: Z .
. vs

Al A partin del soporte puntual

El método es simple de poner en practica; consiste en encontrar
una aproximacién a la integral que representa la variable regularizada

Zv,por una suma discreta de datos puntuales simulados Zs(x).

N
1/N L Zs(x)

vs

z, = 1/v /v z_(x) dx =+ Z

Se da la ventaja de que el método puede proporcionar simulténeamente

-un modelo de puntos y de bloques sin hacer hipétesis adicionales sobre

la distribucidn de Zv' Al contrario, tiene el inconveniente de requerir
mucho tiempo de célculo si el nUmero de puntos simulados es importante.
En particular, lo he aplicado en la modelizacidén de yacimientos estrati-
formes (2-D) de pequefias dimensiones, con un numero de puntos simulado

no demasiado importante.
B) Modelizacion dinecta de da dey ded blogue

Es sin duda el método mas utilizado en la practica geoestadistica;
en él se dan hipbétesis de permanencia de ley para deducir la distribucién
de bloques F_(z) a partir de la ley de distribucidn de datos experimentales

Flz)
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El método consiste en modelizar directamente la variable Zv por
medio del variograma regularizado Yv(h), que se sabe obtener a partir

del variograma Y(h).

Con el método se obtiene igualmente un modelo de yacimiento . mixto
punto/blogque con implicaciones practicas importantes, simplemente con

aplicar la relacién siguiente del modelo gausiano (véase Anexo II):
Y (x,) =r X (v.) + VY1-r?u, U, = N(0,1) X, € vV,

s i s i i i i i

donde los Ys(xi) son los valores gausianos en el punto xi deducidos
de 1la gausiana del bloque simulado Xs(vi)' Por otra parte, r Xs(vi)

y (1-r?) definen la media y varianza de la variable puntual simulada

en los bloques Ys(xi) y r el coeficiente de cambio de soporte.

Los Ys(xi) deben calcularse siempre, ya Qque son necesarios para

el condicionamiento del modelo.
2.2. ANALISIS ESTRUCTURAL DE LAS GAUSIANAS

En la simulacién puntual hay que hacer el andlisis estructural
directo sobre la variable gausiana Y(xa), deducida por anamorfosis de
los datos experimentales Z(xu); la covarianza (o el variograma) ajustada

e(h) se inyectarad en el algoritmo de simulacién condicional.

Otra forma, indirecta, de calcular la covarianza puntual p (h) 1la
ofrece el modelo hermitiano por medio del desarrollo de ¢(y) y de la
covarianza experimental C(h), mediante la relacidn:

N
c(h) =z, 2s"(h)

z
n=0 n
La robustez del modelo ajustado existe, cualquiera que sea el modo
operativo, como puede deducirse del parecido entre el variograma experimen-
tal de 1los Y(xa ) y el obtenido por la relacién tebérica que muestro en

la figura II.15.

En los estudios de las co-regionalizaciones en los que se simulan

varias variables a la vez, se dispone de una relacién semejante a la
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1.7
1
¢ Andlisis directo Y
(=P (h) s |e“ (xe)
= =—=— Modelo Hermitiano
1i-R (h) ----- " "
T : h(m)
250 500 750 1000
Figura 97.15.- Anélisis estructunal de das gausianas.
anterior, pero establecida en funcidén de 1los coeficientes wpn 5 y wn 4
9’ ’

de las anamorfosis ¢i y ¢J. de cada pareja de variables Zi,ZJ.. La covarianza
cruzada Cij(h) permite el cédlculo del correlograma cruzado pij(h):

N v . ¥

_ n;.i M.
Cij(h) = o pij(h)

Si la simulacidén se hace sobre soporte de bloque, 1la covarianza
(variograma) a inyectar en el algoritmo de simulacién condicional debe
de ser el correlograma R(h) de las gausianas de bloques X(v) (cf. figura
I1.15). Al respecto, es preciso indicar que X no es la regularizada de
Y, o lo que es igual, la gausiana del bloque no es la regularizada de
la gausiana puntual a diferencia de lo que ocurre entre ZV y Z, donde

Zv es la regularizada de Z sobre v. Se tiene entonces que:

v

g« = l/v/ Z(x) da&x = 1/v /cp{Y(x)} dx
v v

pero que del hecho de la no linealidad de la funcidén de anamorfosis,

se tendria que:

Z # 6, {1/v/ Y(x) dx} = Y(v)

v

y por tanto:

v = /v [ Y00 ax ¢ X() = 0y @) =etam [ elvtolan
\'4 v
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En base al modelo hermitiano puede deducirse R(h) a partir de
la covarianza de bloques Cv(h) que se sabe calcular por regularizacidn
de C(h), y aplicando la anamorfosis ¢V(X):

N (v r')?

c (h) = 2 R"(h)
v n=

o n!

2.3. MODELIZACION PROBABILISTICA

Consiste en la simulacién de una realizacién de una funcién aleatoria
que tiene por estructura de correlacién espacial la covarianza gausiana
po(h) o R(h) a simular, que anotaré seguidamente por c(h). La realizacidn,
ys(x), se obtiene por el método de "bandas o rectas rotantes'" (MATHERON,
1972 b; JOURNEL, 1974; GUIBAL, 1972), que permite simular realizaciones
independientes en el espacio R® o R? a partir de la suma de realizaciones
en una dimensién R! . Las realizaciones independientes se obtienen sobre

un conjunto de rectas que barren homogéneamente el espacio.

De forma breve, en tres dimensiones, el proceso comienza con la
generacién de realizaciones ti de VAS independientes Ti’ de igual ley
uniforme, sobre cada recta d y en los puntos de la malla de simulacidn.
La media mévil dada por la expresidn yf = Zti+k f(kb) caracteriza una
realizacién de la FA Yd de covarianza en una dimensidn c!'(h), relacionada

con la covarianza tridimensional C(h) por la relacidn

c'(h) = %h c(h)

f(kb) es una funcién de ponderacidén escogida segin el tipo de covarianza
simulada. Finalmente, para cada punto del espacio simulado se calcula
el valor ys(x) por contribucién de cada una de las realizaciones obtenidas
en las rectas, lo que da la solucidén buscada.
1 ND
y (x) = = I y.(xdi)
s ND i=l "1
El método produce realizaciones de VAs de distribucidén normal ya
que como es de notar hace uso del teorema central limite para la obtencidn

de los ys(x).

En la figura II.16 queda graficamente representado el método.
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REALIZACION EN EL ESPACIO

] %

Y, (x) ==— ) V¥i (xdi)

* " Vo 2

REALIZACION EN LA RECTA
9

Y(x di)— ¢! (h)=—')—hh C(h)

C*(h) = f#(u). f(ues)ds = fuf

APROXIMACION PRACTICA
Y(u)= SF(us+r). T(dr)

METODO BANDAS ROTANTES Yi® D ti. F(Kb)

Figura 77.16.- Modelizacion probabilistica.
2.4. CONDICIONAMIENTO DEL MODELO A LA INFORMACION EXPERIMENTAL

Una caracteristica posible del modelo de yacimiento es la de estar
condicionado por los datos experimentales. El1 condicionamiento se hace
con la variable Y(xa ) deducida por anamorfosis de Z(xa) , por medio del
krigeage de la diferencia, en los puntos de R observacién x 5" entre los
y(x z ) ¥y los valores simulados no condicionalmente ys(xcl ) obtenidos en

la etapa anterior. La relacidén de condicionamiento es
= L -
ysc(x) ys(x) + LA y(xu) ys(xa) }

donde los indices sc y s indican simulacién condizional y no condicional.
La relacidén establece que el valor simulado condicionalmente en el punto
x es igual al valor simulado no condicional mé&s el valor krigeado en

dicho punto de las diferencias {y(xa) - ys(xa)}.
2.5. MODELC SOBRE LA VARIABLE REAL

En este momento se dispone de una realizacidén condicional o no
de una variable normal sobre soporte puntual o de blogque, ya que la

modelizacién probabilistica sélo sabe simular una FA de variables normales.

Si se quiere regresar a la distribucién de 1la variable real Z, o
Zv’ es necesario coger de vuelta el camino andado; todo consiste en aplicar

las anamorfosis correspondientes expresadas por sus desarrollos hermitianos:
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N wn
zsc(x) = ¢{Ysc(x)} = I o7 Hn(vsc(x))
N wn rn
Zsc(v) = ¢v{xsc(v)} . ngo n! Hn(xsc(v))

Se obtiene finalmente un modelo que da la imagen correcta del yaci-

miento,tal como se le ve a través de los datos experimentales.

)

2.6. CONTROL DEL MODELO NUMERICO

El modelo ya esté acabado, presentandose como un conjunto de bloques
que integran la mineralizacién informados por valores numéricos de las
leyes simuladas; si es posible puede completarse con otro tipo de informa-

cién que afecte al bloque, por ejemplo de naturaleza geoloégica.

Ahora bien, antes de que sea utilizado en los estudios se debe
comprobar que todas las hipdtesis implicadas en su construccién han
sido respetadas, por lo que es conveniente hacer un chequeo numérico
al modelo. En tal sentido pueden llevarse a cabo diferentes tests geoesta-

disticos, como por ejemplo:
A) Cadculo de histogramas y de funciones de necuperacién

Calculo que puede efectuarse para soportes distintos, con la comproba-
cién de que el modelo reproduce las leyes del yacimiento, lo que asegura

que los resultados posteriores no tendran sesgo.
B) Calcudo de variogramas

Si la modelizacién probabilistica ha sido correcta, las leyes simuladas
tendran un variograma experimental conforme con el modelo de variograma
simulado. Las estructuras elementales deben estar bien reproducidas
por sus valores de meseta y de alcance, asi como también las posibles
anisotropias geométricas o zonales puestas de manifiesto en el andlisis

estructural.
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C) Visualizacion de contes y sondeos

Con ellos se busca representar graficamente los resultados de la
simulacién. Son importantes los mapas de evolucidén de leyes elaborados
para las direcciones principales del yacimiento; igualmente, son de
interés los sondeos de informacién, tanto horizontales como verticales,

sobre el modelo, constatando que el condicionamiento ha sido respetado.

Algunos de estos resultados obtenidos sobre distintos yacimientos

simulados se presentan en la figura II.17.

()
504 FR kl Y (H)
. Y s
I 1 ™
/! o - —-Datos simulod \
30 1 : — ——- Datos experimentales - alos sm\u'o as Wi
,' ‘I ——— ,, simulados de bloques 1 Modelo tedrico
1]
{1 0,3
[
1 4
104
0,H
0 0,5 ) 500 " 1000 1500 H
Tm c/o
100+ 42 x 42x20 m3

-=—=— 2{x21x20 m3

Figura 77.17.- Controd numérico ded mo-
delo de yacimiento.

3. EL MODELO GEOMETRICO DE YACIMIENTO

El método descrito es de uso general en geoestadistica para simular
variables continuas con distribuciones mas o menos homogéneas. Sin embargo,

puede tener algin problema a la hora de reproducir la geometria de la
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mineralizacidén, factor importante a tener en cuenta en el estudio de
yacimientos con leyes muy heterogéneas; pienso en concreto en los yacimien-
tos de uranio en 1los cuales el mineral se asocia principalmente a un
determinado patrén de fracturas, o también en depdsitos sedimentarios
con caracter multicapa. Aplicar el método en estos casos, podria origi-'
nar un conjunto simulado cuyo aspecto fuese mas homogéneo que el yacimiento
real, tal como se le ve a través de los datos de sondeos,

Un modelo poco utilizado, pero que reviste un gran interés en aplica-
ciones sedimentolégicas, es el modelo Aleatorio-Genético, propuesto
por MATHERON (1969 b) y desarrollado en sus aspectos practicos por JACOD
y JOATHON (1970 a y b y 1971). Permite simular probabilisticamente la
geometria especial de capas de facies distintas en un dominio sedimentario,
con la intervencién de hipdtesis genéticas. La construccién del modelo
puede presentar ciertos problemas, debido a la complejidad de evaluar
ciertos parametros de 1indole geoldgica que en él intervienen, razén
que ha llevado a que sea poco utilizado en la practica. Sin embargo,
si ello fuese posible, por ejemplo por disponer de una buena informacién
de datos de sondeos, el modelo se presenta interesante de aplicar fundamen-
talmente para 1la simulacidén de yacimientos de petrdleo o sedimentarios

multicapa.
3.1. SIMULACION DE LA INDICATRIZ

En las aplicaciones mineras, en ciertas situaciones, puede convenir
elaborar un modelo de yacimiento en el que se haya tenido en cuenta
un corte sobre 1la variable simulada; el objetivo es la simulacién de
la variable Z 2 zc, de modo a obtener una visién geométrica de la distribu-

cién de leyes en el yacimiento, en el sentido de la fraccién recuperada.

Una forma posible que he desarrollado para solucionar tal problema,
consiste en simular por el método de simulacién condicional una variable
regionalizada que caracteriza al fendmeno mineralizado como una funcién
"todo o nada'"; es decir, en el sentido minero, como mineral o estéril,

definidos respectivamente por el paréametro z, (figura II.18).

La cuestién de fondo consiste en simular condicionalmente la funcién

indicatriz 6 {x), que toma la pareja de valores,
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=1 si Z(x) > z
6 (x) [
=0 si no
La indicatriz simulada esc(x) = 1 representard geométricamente
la parte del yacimiento de leyes superiores a zc.
Evidentemente, e(x) tiene la caracteristica de ser una variable

Gtil deducida de Z(x), por tanto desde las hipdtesis constitutivas de
la Geoestadistica es considerada como una variable regionalizada, dotada

de su propio variograma.

% meta

6(x)

———— e o

I
I
I
!
I
)
1
I
I
|
I

1 8i 2522
Olx )= ¢
0si Z<z¢

Figuna 77.18.~ Funcién indicatriz 6(x).

En la construccién del modelo final de yacimiento se distinguen

dos etapas principales:

- en la primera, se procede a simular por el método de bandas rotantes
una realizacién de la funcidén indicatriz 6 (x) asociada a la variable
Z(x), anotada por Osc(x), que tendrd las mismas caracteristicas
de distribucién y de variabilidad que la variable experimental
e(xa)

- en segundo lugar, puesto que lo importante es obtener el modelo
sobre la variable real Z(x), se simulard la variable Z(x) > z,
del modo ya visto, obteniéndose Zsc(x). Se hace el producto en
los nudos de la malla de simulacién de las variables Gsc(x) y

Zsc(x), obteniendo el modelo final de yacimiento; esto equivale
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simplemente a simular la variable Z(x) Zrzc en los puntos en

los que 6 (x) vale 1.
sc

3.1.1. Simulacién condicional de la funcién 6 (x)

Sea la FA Z(x) asociada a la variable regionalizada a simular.
Sea también la FA 6(x) indicatriz, obtenida por la aplicacién del parametro

z, sobre la funcién Z(x), tal que:

1 si Z(x)>2z
6(x) =[ ¢

0 si no

Si se trabaja sobre 1la variable gausiana Y(x) deducida de Z(x)

por anamorfosis, se tiene igualmente que:

1 siY(x) 2 ¥ -1
8(x) = con y_ = G (F(Zc))

0O si no

Es importante notar que la funcién 6+(x) tiene una distribucidn
(en escaldén) binomial, cuyos momentos y parametros estadisticos son facil-

mente calculables, sean éstos:

- Esperanza matemdtica

media, E {6(x)} = P{Y(x) > yc} =j[,g(y) dy = 1 - G(yc) =m
yc

donde m; es el valor medio de los datos e(xa)
- Momento de orden 2

. 2 — - - o -
varianza, D? {6(x)} = G(yc) Nl G(yc)} m (1 mI)
- Variograma, YI(h) =% E{6(x) -6 (x+h) }?

Por analogia con la anamorfosis ¢ (y) de la variable real Z(x),
parece légico pensar que la funcién 6 (x) se deduzca por anamorfosis

de una FA gausiana Y_ N(0,1), para lo cual sera suficiente tomar como

I
anamorfosis
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=1 si Y ?y
I c
6 (x) = eyc(YI)[

= 0 si no

En efecto MATHERON (1974) -trabajo que ha servido de base para
el formalismo matemdtico presentado- ha demostrado que este caso particular
-de anamorfosis admite también un desarrollo hermitiano, esta vez con
coeficientes de desarrollo de una funcidén '"escaldn" en polinomios de
Hermite (figura II.19).

Hn—l(yc) Hn(YI)

n!

6 (x) = eyc(YI) =m; - g(yc) oLy

4 B e R ..

7__f_ __________ VV

= Ha- Hn(Y,
eyc(YI):mI_g(yc) z n_'(y_c)n—(x)
n=1 L

[ R _— P S S —

=60 Ye +oo
Figura 77.19.- Desarnodlo hermitiano de una "funcién escalon’.

Desde el punto de vista practico, lo que interesa es la determinacién
del correlograma (variograma) de las gausianas YI(x) e YI(y) a introducir
en el método de bandas rotantes. E1 correlograma, anotado p xy(h), es
funcién de la covarianza de la indicatriz CI(h) conocida experimentalmente
(se deduce del variograma YI(h)). La relacidén que sirve a su célculo
numérico es
n

(H (y ))?
2 o n-1""c
CI(h) = (g(yc)) z

n=1 n! pxy (i

En el origen, h=0, se tiene que la covarianza CI(O) vale,

CI(O) = mI(l—mI) = G(yc){l - G(yc)} - nil n!

2_ 2
con Cn = {Hn_l(yc) g(yc) 32
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Los nuevos coeficientes Cn del desarrollo hermitiano de @ yc(x)
estidn completamente determinados por el valor de Yo por consiguiente,
conocidos los coeficientes Cn se conoceré el correlograma pxy(h) deducible
de CI(h) por un proceso iterativo, similar al aplicado en la construccidn

del modelo de yacimiento.

Si la simulacién es sobre soporte de blogue, la indicatriz del
bloque ev = 1/v 6 (x) dx tiene una varianza Sv que se expresa a partir

del coeficiente de cambio de soporte r:

o rzn
Sy = (8ly;N)® I, Fr (g )

En esta situacidén, la anamorfosis ev(XI) tiene la forma

n
© r
ev(xI) iy g(yc) nil-ET Hn—l(yc) Hn(XI)
rX. -y
I c
que en forma no desarrollada vale G[————— ]-
l-r?

MATHERON (1974) ha demostrado que si el volumen v es pequeflo esta
anamorfosis de bloques conduce a una ley préxima a una funcién indicatriz,
de consecuencias interesantes para las aplicaciones practicas (se puede

obtener el modelo sobre bloques).

Finalmente, si se designa por Ys los valores gausianos simulados
no condicionales, obtenidos a partir de pxy(h) la indicatriz simulada

es(x) queda determinada por el valor escogido para yc:

1 si Ys P2 yc
6 (x)
s

=0 si no

El condicionamiento del modelo se hace krigeando las diferencias

(Y(xa) - Ys(xa)) con la convarianza pxy(h), obteniéndose el modelo final:

= i >
1 si Ysc(x) -

¢ SC(X) [

=0 si no
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3.1.2. Un caso de estudio

El ejemplo que presento corresponde a una aplicacién del método
expuesto a un depésito de carbén (tomado de CHICA-OLMO, 1983 ls Bl
objetivo que se propone es estudiar por simulacién la geometria del
carbén explotable en una capa, después de aplicar un criterio de seleccidn

sobre su calidad, en concreto sobre el poder calorifico.

Se tienen 95 datos del poder calorifico de 1la capa, distribuidos

en un sector de 465x465 m?. El valor medio de la variable es de 2.194 Kcal/

Kg y la varianza o? = 18.822; el valor de seleccién del mineral ha sido
z, = 2.100 Kcal/kg, que corresponde después de la transformacién a un
valor gausiano yC = - 0,6113. La indicatriz experimental, teniendo en

cuenta este parametro, tiene los siguientes estadisticos, media mp = 0,7347
y varianza c; = 0,1949 (ambos valores pueden compararse con los valores
téoricos, 1 - G(yc) = 0,73469 y D? = 0,19725).

La figura II.20 a representa las distribuciones acumuladas de las

variables Z(x) y Z(x) > z

El anilisis estructural efectuado ha servido para ajustar sendos
modelos esféricos a los variogramas de la indicatriz ¢ (x) y de la variable
Zlx) = z, (figura I11.20 b y c). A partir del primero se ha deducido
por la relacidén vista el correlograma pxy(h), que se ha simulado por
el método de bandas rotantes. Finalmente, después del condicionamiento,
se ha obtenido el valor de la indicatriz simulada esc(x) dibujado en
la figura II.21 a. El1 chequeo del modelo ha arrojado los siguientes
resultados comparando los valores de la indicatriz experimentales o (x)

i 0 :
y simulados SC(x)

Indicatriz
Experimental Simulada Diferencia %
Media 0,734 0,733 0,1
Varianza 0,1944 0,1956 -6

Como puede comprobarse las diferencias no son demasiado significativas
entre valores experimentales y simulados; igual ocurre si se comparan

los variogramas respectivos YI(h) Y Y1ge (figura I1I1.20 d).
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Al final, se obtuvo el modelo de yacimiento buscado por simulacién
clasica de la variable Z(x) 3 z, de variograma conocido, en los puntos
de la malla en los que la indicatriz simulada vale 6 sc(x) = 1. Los resul-

tados se han dado en la figura II.21 b.

A guisa de conclusidén sobre el método, el modelo de yacimiento
obtenido refleja las caracteristicas geométricas de la variable simulada
z 2 Zc' Puede convenir en las aplicaciones tomar por valor de zc a la

ley de corte de seleccidén del mineral.

FR%
100 15.000] §(n)
CORTE: Z = ’
2100 Keal / Kg 7]
gl 125004
- - —
5 =
-ad 10.
40
504 2 i 7.5004
- b
i
- 222 5.000
25- '
= 2. 500
-
; "
o= —l Y . : . —~IPC. h
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 10 200 30
0,3 ¥(h) 0,3 Y(n)
= === Experimental §(x)
Simulocion Bsc(x)
o2 _____
. ~
d
0,14
% 100 2bo 300 i z 8
(5 100 200 300

Figura 79.20.- al Histogramas acumulados de das variables Z y Z>3z .
b) Variograma experimental de Z. <
c! Variograma experimental de Z>3 .
d) Comparacién de ALos VMLOQ/‘LGITI(%/J de das indicatrices 6(x)/
¢ eac{ 3¢

El método tiene la ventaja de reproducir las geometrias de diferentes

fases de una mineralizacidén, caracterizadas por distribuciones de leyes
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diferentes, como han sido los casos estudiados por ISAACK (1984) y DERAISME
y de FOUQUET (1984 a). Ademas, el método conduce a un modelo geométrico
de yacimiento, de acuerdo con la distribucién y dispersién de las leyes

observadas.

4. UN NUEVO METODO DE CONSTRUCCION DEL MODELO DE YACIMIENTO

4.1. PROBLEMAS PRESENTADOS POR EL METODO CLASICO

En este capitulo (cfr. 2.3) se presentd que la modelizacidén probabilis-
tica requiere la generacién de variables aleatorias, independientes
y de distribucién uniforme, obtenidas a su vez por generacién de numeros
al azar, sobre cada una de las rectas. La longitud de las mismas es
igual a la diagonal del paralelepipedo en R®, o del rectéangulo en R?,

que engloba el area simulada.

Este método, operativo desde hace mas de una decena de afios, se
muestra insuficiente para tratar ciertos problemas de indole practica
que aparecen con cierta frecuencia en la fase de construccidén del modelo,
provenientes en su mayoria de ampliaciones del &rea simulada y de simulacidn

de sectores disyuntos.

Asi, si después de haber construido la simulacién del yacimiento
se revela importante ampliar el area, o bien simular un nuevo sector
del yacimiento, préacticamente se debe recomenzar todo el procedimiento
partiendo de la generacién de numeros al azar; la razdén es obvia, hay

que garantizar la correlacidén entre los datos simulados en las éreas.

El aumento del volumen a modelizar puede suponer también problemas
de tipo informético, debido al almacenamiento de resultados intermedios
necesarios para la construccidén de las realizaciones sobre las rectas.
Por otra parte, si la modelizacién de dos é&reas vecinas, conexas o0 no,
se hace separadamente, pueden aparecer problemas de correlacidén, no
se garantiza: las correlaciones estadisticas entre los datos que les

pertenecen.
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Con el nuevo método que se presenta, cuyos primeros trabajos se
deben a DERAISME et al. (1982) y CHICA-OLMO (1983), quedan solventados
estos problemas. El método se sitda conceptualmente en el marco de utiliza-
cién del método de bandas rotantes, pero incorpora a la modelizacidn
probabilistica 1la técnica de generacién de numeros al azar propuesta
por MATHERON (1980 a). Con ella se calcula directamente el valor simulado
en un punto X cualquiera del espacio, con s6lo generar los nUmeros aleato-
rios ( €n) precisos en cada punto de proyeccidn xdi de cada recta, que

como se sabe son funcién del tipo de variograma simulado (cf. figura II.16).

Seguidamente expongo un resumen general del método, de modo que
he preferido dejar para el Anexo III la exposicidén detallada de la simula-
cidén estocédstica de realizaciones de FAs con variograma impuesto; igual-
mente, los que gustan de los tests estadisticos encontrardn alli 1los
resultados de comprobacién de las buenas propiedades que tienen las

VAS generadas.
4.2. RESUMEN GENERAL DEL METODO

Se sabia construir una realizacién z(x) de una FA Z(x) en el espacio,
a partir de realizaciones independientes yi(Xdi) en una dimensidén. Los
valores yi son calculados a su vez por realizaciones ti de VAS Ti indepen-
dientes y de distribucidén uniforme en el intervalo [0,1]. Es esta particu-
laridad la que marca la diferencia esencial entre el método cléasico
y el que se presenta; en concreto, ambos métodos difieren en el modo
de generar los numeros "aleatorios" (pseudo-aleatorios) ti necesarios al

cédlculo de los yi(Xdi)'

Anteriormente se tomaban las realizaciones ti sobre el intervalo

[O,l] obtenidas por aplicacién del método de congruencia lineal
g =at +b (Mod. m)

donde a, b y m son valores enteros escogidos convenientemente (KNUTH,
1969): a y b para asegurar la pseudo-independencia y la distribucién
uniforme de los tn y m para dar el periodo mas grande posible a la serie, de
modo a disponer de un numero elevado de valores para el cdlculo geoestadis-

tico.
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En el nuevo algoritmo de fabricacidén de nimeros aleatorios, se parte

también de una relacién de recurrencia pero de tipo multiplicativo (b=0):
X = ax (Mod. m)
n—

los valores reales comprendidos entre O y 1 se obtienen dividiendo por m

X

X === = Dec (a X
n m n-

) 0

N
>
3

1 <1

Dec (x) designa la parte decimal del nimero x.

Si designamos Xo como valor de inicio del proceso '"semilla", es

evidente que Xn se puede expresar en funcién de Xo de la forma,
X_ = Dec (a"X )
n o

si se escriben estos numeros en base a se obtiene

2

i 5 {0, Iyssey a=1} ;
n

},—l
w:lﬂ

o]
]
t18

n=1 g"

La idea final consiste simplemente en considerar como medida aleatoria
los En y no 1los Xn' En efecto MATHERON (1980 a) ha demostrado que 1los
Cn forman una serie de VAs sobre el conjunto {0, 1,..., a-1}. En la
practica se tomard a=2 lo que equivale a trabajar con la escritura binaria
del numero de inicio Xo' con la ventaja de que el. algoritmo es féacil
de implementar en el ordenador. De este modo resulta que:

X =2 x - B Xo (Mod. m)

2 % 0 si xn < m/2

1 six > m/2
n

Int (x) designa la parte entera del nUmero real x.
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El interés que tiene el algoritmo es su facilidad de manejo y que
el proceso se puede invertir sin dificultad. De modo que si se asocia
el valor inicial de la serie al origen tomado sobre la recta, entonces
son féciles de calcular los gn necesarios para obtener la realizacién
sobre la misma. Este aspecto es muy Gtil porque conduce al calculo directo
del valor simulado de la variable en un punto cualquiera; aln méas,permite,
como veremos mas tarde, simular dos sectores diferentes del yacimiento,
independientemente de sus ©posiciones relativas, utilizando subseries
de la misma serie En. Asi, a condicién previa de haber comprobado las
propiedades de los En, lo que puede hacerse una vez por todas, se garantizan

las correlaciones entre los sectores.

Con el método ~anterior, si se deseaba modelizar un nuevo sector,
la solucidén revestia ciertas complejidades practicas; habia que relanzar
el método con un valor de inicio diferente, lo que implicaba operaciones
tediosas y a veces complicadas de realizar; por ejemplo, se necesitaba
verificar la independencia de los numeros aleatorios generados, de modo
a no introducir correlaciones pardsitas. También era practicamente imposible
reproducir las correlaciones reales entre los sectores. Al final, se
concluia en recomenzar todo el proceso de construccién del modelo sobre
el conjunto de las dos éareas y del espacio intermedio, lo que conducia
a la creacidén de grandes ficheros informdticos sdélo utilizables en parte:

el interés que hay en utilizar el nuevo algoritmo parece pues evidente.

En lo que respecta a la modelizacién de variogramas, los resultados
obtenidos son al menos tan buenos como los del método anterior (CHICA-OLMO et
al., 1987 y Anexo III).. Acemas, dado que el método sirve para simular directa-
mente el valor en un punto servird para reducir el nimero de etapas

que intervienen en la modelizacidn probabilistica.
4.3. UN EJEMPLO DE APLICACION
4.3.1. Aspectos basicos del estudio
El objetivo del estudio es la construccién del modelo condicional

del recubrimiento de estéril en un yacimiento, de interés para el estudio

posterior de simulacién de explotacién. E1 modelo se ha construido a
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nivel puntual sobre una malla regular que abarca un sector actualmente

en explotacién de dimensiones 1.500x1.378 m2.

Segiin el esquema presentado de construccidén del modelo es preciso
trabajar con variables gausianas Y deducibles de los datos experimentales

Z por anamorfosis. Los resultados de esta transformacidén han sido:

Variable

Real (Z) Reconstruida (Z*) Normal (Y)
Media 14,6 14,6 0
Varianza 130 131 1,03
Numero de polinomios N=10

10 b2
Varianza acumulada _Z = 129,5

n=1 n!

El numero de polinomios utilizado (N=10) ha sido suficiente para
tener un buen ajuste del histograma. Al variograma experimental se le
ha ajustado un modelo esférico de alcance A=500 m y de meseta €=130;
equivalente a la varianza de los datos (figura II1.22). El1 modelo ajustado

a la variable normal tiene el mismo alcance y por meseta la unidad.

) . 1504 ¥(h)
10’0_ Fr /O ___'—’\
P — ——— — — — "
r\l'
7 5 . 100 e
Y/
504 77
50{ |
)
2,5
O 10 20 30 40m 0100 300 500 700 h

Figura 73.22.- Histograma y vaniograma del recubrimiento de esténid
en un depdsito sedimentario.

4.3.2. Construccién del modelo

El proceso se iniciz con la construccién del modelo no condicional,
para ello ha sido preciso calcular sobre las 90 rectas utilizadas las
realizaciones yi(xdi). Como paso previo hay que deducir los parametros

oy B de la funcién de ponderacién que intervienen en dicho célculo
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y que conducen a la realizacién de una FA con estructura, el variograma
esférico ajustado. Asi, si ND es el nimero de rectas, se tiene para un

modelo esférico en dos dimensiones que la variable simulada no condicional
vale

ND A-1

| Ys(x) = 1//ND dl—:l kgo (a-Bk) € dek

Para un alcance A=500 m, o es igual a 0,1169 y B es igual a 0,05226

(véase Anexo III). Los En son los numeros aleatorios definidos anterior-

mente.

En esta etapa se ha hecho un control numérico sobre la variable
Ys con el total de datos simulados, que ha consistido en la comparaciédn
del variograma experimental YYs(h) y el tebérico simulado, que se dan

en la figura II.Z23.

1,251 Y(h)
1, -_— /
0,754
———— Voriograma Yg (x)
0,504 ———  Modelo tecrico
0,25
o h
0 10 200 300 400 8500 600 700 800

Figura 79.23.- Variograma expenimental Udfx/.

E1l condicionamiento del modelo se ha hecho con los 95 datos disponibles
en el A&Area. Se ha simulado en dichos puntos la variable Ys(xu) con el
fin de obtener las diferencias Y(xa) - Ys(xa) necesarias al condiciona-
miento. El1 krigeage de las diferencias se ha efectuado en vecindad parcial
con los 8 puntos méds proéximos al punto de simulacién. Finalmente, para
cada punto de la malla se han sumado los valores Ys(x) més el krigeage

de las diferencias, obteniéndose el valor simulado condicional Ysc(x).

Los parametros estadisticos de la variable normal Ysc(x) y real

Zsc(x),después de aplicar la transformacién gausiana son:
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Variable
Experimental Simulada Simulada Diferencia
Z(xu) Zsc(x) Ysc(x) Z—Zsc(%)
Media 14,6 15,3 0,056 - 4,7
Varianza 130 152 1,069 - 16,9

Las diferencias observadas entre Z y ZSC

Y
a que Y__

son debidas, en parte,

no corresponde exactamente a una variable N(0,1), por lo que

en practica se suele centrar y normalizar dicha variable antes de obtener

los resultados

finales.

Llevado

estadisticamente los resultados, que han sido:

a cabo este proceso, se han mejorado

Variable
Experimental Simulada Simulada Diferencia
Z(x ) Z_ (x) Y i(x) Z-Z__ (%)
a sc sc sc
Media 14,6 14,6 0 0
Varianza 130 5 137 - 5,4

Muy probablemente,

si el numero de rectas ND hubiese sido mayor, por ejemplo ND=180,

ain se podian haber obtenido mejores resultados

ya que el

cédlculo numérico de los e hubiese estado més préximo al valor tedrico.

A) Comparacion con el método clésico

A fin de estudiar la validez de los resultados se ha obtenido una

simulacidén condicional de la variable con un método de simulacién clésico
(cf. programa SIMPACK, CHILES y DELHOMME, 1979). La simulacién ha sido
hecha bajo las mismas condiciones de variograma, numero de rectas, vecindad

de krigeage, etc.

Los resultados, representados en forma de cartografia, son parecidos
en ambos casos, los rasgos estructurales mayores han sido reproducidos
como se ve en la figura II.24. Igualmente, se constata que tanto el
histograma como el variograma han sido reproducidos correctamente por
los dos métodos, aunque parece observarse un mejor ajuste del variograma
obtenido por el método nuevo al variograma tedrico simulado (figuras
II.26 a y b). ‘
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Figuna 79.2%.- Simulacién condicional obtenida: al con el método precedente
(cf. programa SIMPACK del C.G.M.M.), b) con el nuevo método.
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B) Simulacion de sectores disyuntos

El objetivo principal de este método es la modelizacién conjunta
de sectores aislados de un mismo yacimiento, sin necesidad de simular
el &rea intermedia. Para ilustrarlo, y para el mismo depésito, se han
simulado dos sectores de igual superficie, separados por un &area rectangular

de aproximadamente 4 km? de superficie.

Los aspectos técnicos de construccién son exactamente los mismos
que los indicados en el ejemplo anterior; asi pues, bastard con sélo
presentar los resultados cartograficos de los datos simulados que pueden
verse en la figura II.25. E1 control de la simulacién muestra que tanto
el histograma como los variogramas obtenidos son parecidos a los experimen-

tales (figuras II.26 c y d).

A tenor de 1los resultados obtenidos de estos primeros ejemplos
de aplicacidn, se puede ser optimista en cuanto a la bondad del método
se refiere; éste consigue resultados al menos tan aceptables que los
alcanzados por otros métdbdos clasicos de uso frecuente en geoestadistica.
Por otra parte, tiene ventajas que pueden calificarse demuy gratificantes
para la practica de la simulacidén geoestadistica, como es la simulacidn

de sectores independientes de un mismo yacimiento.
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CAS0S DE ESTUDIOS REALIZADOS SOBRE MODELO
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PLANIFICACION DE EXPLOTACIONES MINERAS
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CAPITULDO VIII

ESTUDIO DE LA EXPLOTACION A CIELO ABIERTO
DE UN DEPOSITO DE CARBON

1. ASPECTOS PRELIMINARES

1.1. CARACTERISTICAS DEL YACIMIENTO

El yacimiento estudiado es el depbésito de 1lignito de Puentes de
Garcia Rodriguez, explotado por ENDESA para la produccién de electricidad.
Se encuentra localizado en una cuenca terciaria rellena de materiales
detriticos con edades que van desde el Mioceno hasta el Cuaternario.
La caracteristica mas notable del yacimiento es el aspecto multicapa
gque presentan los materiales carbonosos en la cuenca: se distingue una
sucesién muy potente de capas de materiales detriticos, arenas, arcillas,
conglomerados..., con intercalacién de numerosas capas de lignito, cuyos

espesores varian entre unos pocos centimetros hasta varios metros.

Las capas se sitdan subhorizontales con un ligero buzamiento hacia
el Norte de aproximadamente 6 %. La presencia de ciertos accidentes
tectbénicos mayores, en el substratum paleozoico, obligan a considerar
en la explotacidén dos sectores, que han debido ser estudiados por separado.

A techo de la formacidén beneficiable se encuentra un recubrimiento potente
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de estéril que juega un papel importante en la determinacién de ratio
de explotabilidad del yacimiento, definido globalmente por la relacién

3

m*® de estéril/tm de carbén, que a su vez constituye uno de los parametros

basicos manejados durante el estudio del proyecto.

El yacimiento ocupa una banda de direccién NW-SE con una longitud
aproximada de 8 km y una anchura variable entre 1 Yy 3 km; ha sido reconocido
por varios cientos de sondeos verticales a malla regular de 106 m y
se prevé que tendréd una vida de 20 a 25 afios, segln la cadencia de produccién

prevista en la planificacién.

El tipo de explotacién de la mina a cielo abierto viene impuesto
por dos factores principales; 1la estructura multicapa del yacimiento
a modo de "hojaldre" y 1la calidad del lignito, que en conjunto impiden
el desarrollo de la explotacién en subterrineo. Con respecto a la calidad
del 1lignito, hay que sefialar que se trata de un carbén bajo en poder
calorifico con valor medio aproximado de 2.100 Kcal/kg, cuya rentabilidad
estd ligada a una explotacién a cielo abierto con un alto grado de mecaniza-
cién de la mina y a la utilizacidén in situ del mineral para la produccién
de electricidad; de modo que los costos de transporte no penalicen los
beneficios obtenidos y todo ello con un gran volumen de mineral extraido,

12 Mt/afio.
1.2. DESCRIPCION DEL METODO DE EXPLOTACION "TERRACE MINING"

La caracteristica principal del yacimiento es la fuerte estratificaciédn
de las capas de lignito intercaladas entre capas de estéril de espesores
variables. Esta particularidad imposibilita 1la explotacién discontinua
mediante dragalinas, por lo que el método mas apropiado es la explotacién
continua con rotopalas. Asi, la explotacidén se hace sobre frentes largos
""bancadas" con transporte del mineral y estéril en cintas transportadores

(CEREZUELA, 1979; ATKINSON, 1982).

La mina ha sido planificada sobre la base de una utilizacién continuada
de las maquinas, con objeto de obtener de ellas el mayor beneficio y
rentabilidad. Por tal motivo, cada rotopala, cinco en total, puede trabajar
en dos niveles distintos, normalmente en bancos de 20 m de altura pero
témbién puede trabajarse con altura de banco de 10 m, lo que conlleva
a establecer técnicamente diferentes posibilidades de explotacién (figu-

ra III.1).
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Figuna 777.1.- Esquema de explotacién pon notopala y secuencia de explo-
tacién: extraccidn, rnansporte, almacenamiento y utilizacion.

La practica de la seleccidén es uno de los aspectos mas interesantes
de la explotacién, con seleccién del mineral por el operador de maquina
sobre el frente, pero previamente se le ha limpiado del estéril superior.
En el transporte, tanto el carbén como el estéril se conducen sobre
la misma cinta hasta el nudo de distribucién donde se separan, el estéril
se envia a la escombrera y el mineral se transporta hasta el parque

de almacenamiento para su homogeneizacién.

Para el cédlculo de reservas explotables se aplican los condicionantes
técnicos de 1la seleccién sobre los datos de los sondeos geoldgicos,
asi se obtiene la secuencia de capas seleccionadas que sirve de base
a dicho célculo. Los parametros técnicos que intervienen para la seleccidn
de capas son, el poder calorifico y el contenido en cenizas de la capa
y los espesores de las capas de lignito y de estéril  intercalado, que

vienen impuestos por el grado de selectividad mecénica de las rotopalas.
2. ESTIMACION Y SIMULACION DEL YACIMIENTO
2.1. GENERALIDADES
El estudio se ha 1llevado a cabo en un sector en explotacidén que

abarca la produccién prevista para 2 o 3 afios. La informacidén disponible

pertenece a 236 sondeos existentes en el sector, implantados segin una

malla regular cuadrada de 106 m de lado.
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2.1.1. Eleccidn del soporte

Puesto que el yacimiento estd constituido por numerosas alternancias
de niveles de 1lignito y estéril (en algunos sondeos se ha llegado a
contabilizar mas de cien capas de lignito), es imposible hacer el estudio
de estimacién/simulacién capa por capa, que hubiese sido lo deseable
desde el punto de vista operativo. Por consiguiente, es necesario definir
un soporte fisico '"bloque' v, que de acuerdo con los principios metodolégico
presentados servird para la estimacién y simulacién de las leyes, base

numérica para el estudio de simulacién de explotacidn.

La eleccién del tamafio del blogue es un aspecto fundamental pues
debe ser suficientemente pequefio para permitir una buena reconstruccién
geométrica de las bancadas de explotacidén, que tienen dimensiones y
localizaciones diferentes en el yacimiento (véase figura III.1). De
otro lado, también es conveniente que estas unidades elementales se
adapten de la mejor forma posible a los aspectos técnicos de la explotaciédn,
como por ejemplo a la altura del banco y a las caracteristicas geométricas
de las méquinas de extraccién (didmetro de la rueda de la rotopala).
Ademds de todos estos condicionantes, el tamafio del bloque esta también
controlado por otro tipo de factores de indole geoestadistica como pueden
ser la malla de la informacidn experimental, el alcance del variograma,
etc; ademés del tiempo de cédlculo, que puede verse incrementado notablemente
si se escoge un tamafio de bloque demasiado pequefio. En definitiva, la
elegcién del bloque debe encontrar un equilibrio entre todos estos factores

que le afectan sensiblemente.

Tomados en consideracién dichos factores, se ha escogido el bloque
de talla 21x21x10 m’, volumen que corresponde en promedio a la produccién
de una rotopala en un periodo de seis horas aproximadamente (produccién
diaria = 19.000 m®). Intervalo que representa el grado maximo de discreti-
zacién del tiempo de simulacidén, para el cual se podréd desarrollar el
estudio, respetando 1la realidad fisica de 1la explotacidén. Ademas,
proporciona una escala de detalle suficiente para el estudio de las

fluctuaciones de la calidad del mineral, para periodos de tiempo sefialados

en la planificacién.
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Otro aspecto que ha influido en la eleccién de la talla del bloque,
es que se ha querido asociar a cada sondeo el bloque central del '"panel"
V formado por 5x5 bloques segin el sentido de X e Y (figura III.2).
De esta forma se asegura que se tiene una Gnica informacién por bloque,

consideracién que es importante para la aplicacién del modelo gausiano

discreto.

Y .7 -
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Figuna 779.2.- Reconstruccién geométrica de das bancadas de explotacion
a partin del blogue elemental (vista en plantal.

2.1.2. Variables

En geoestadistica se trabaja con valores de la variable regularizados
sobre el mismo soporte, para. lo cual se obtiene el valor medio de 1la
variable sobre el soporte de regularizacidén escogido. Todas las variables
brutas disponibles, después de la aplicacién de los criterios de seleccidn
en los sondeos de reconocimiento, se han regularizado sobre una longitud

de 10 m coincidente con la altura del bloque.

Las variables Gtiles de trabajo son la proporcidén de carbdén explotable
en el soporte. '"ratio" y las acumulaciones correspondientes al poder
calorifico y al contenido en cenizas como variables importantes de la
calidad del carbdén, que representan la dilucidén de tales caracteristicas

en el soporte de regularizacidn.

La fuerte correlacidén existente entre las variables (cf. tabla

III1.2) ha conducido a adoptar un modelo general de correlacién intrinseca
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para la simulacidén, que introduce simplificaciones importantes en los
cdlculos (MARIN, 1976). Tal modelo de correlacidén supone que todos los
variogrémas (o covarianzas) utilizados en la simulacién son proporcionales

entre si, con lo cual se llega a un modelo general del tipo
Yij(h) -8y y (h)

El parametro aij no corresponde exactamente al coeficiente de correla-
cién entre 1las variables i y j, sino que es preferible estimarlo por

la relacibn siguiente:

Yij(h)

&, =
ij
\/Yii(h) v; 5(h)

que debe quedar constante para todo h (figura III.3). Los variogramas
'Yii y ij son los variogramas relativos de las variables i y j, respectiva-
mente, que deben ser iguales puesto que estan normalizados con respecto

al valor de sus varianzas.

®
@
VARIOGRAMAS RELATIVOS x” / i x“
504 i @ ratio /p.C.
r atio .938 @ ratio /cenizas
rwiss GONIZAS ® p.c. 7cenizas
.25 1
.913 -- -~ Coef correlacion
h h
250 500 750 1000 1250 5 10 15 20

Figura 777.3.- Modelo de correlacién intrinseca para dos variogramas.

Los valores de los parametros aij y de los coeficientes de correlacién
se dan en lar tabla III.1. La cifra indicada en la parte superior de
la casilla corresponde al valor del paréametro aij y la indicada en la
parte inferior al valor del coeficiente de correlacién p; los valores

obtenidos para ambos parametros son muy parecidos.



o L i A R LR

205

Ratio B.C: Cenizas

Ratio 1 - -
0,982

P.C. 1 -
0,984
0,953 0,900

Ceni e 1

enizas 0,961 0,922

Tablda 779.1.- Valores de dos parémetrnos a.. y de dos coeficientes de
connelacion entre das variables:

2.2. ANALISIS ESTRUCTURAL
2.2.1. Estudio estadistico preliminar
A) Datos brutos

En la figura III.4 se presentan los histogramas calculados para
las potencias de las capas de lignito y estéril después de la aplicacidn
del criterio de seleceién de capas explotables, asi como los correspon-
dientes a las caracteristicas de calidad del 1lignito. Es de destacar
la forma que tienen las distribuciones de las potencias, fuertemente
asimétricas. Para el caso del lignito, mas del 50 % de las capas son
inferiores a 1,5 m, siendo el valor medio 2,28 m. Para los estériles,
se observa que el 54 % de las capas tienen espesores inferiores a 3 m,
con un valor medio de 6,12 m. Una simple relacidén de estos valores medios
puede dar, a priori, una idea aproximativa del ratio Gtil estéril/carbén

para el sector, cuyo valor es de 2,68.

Los histogramas de las caracteristicas de calidad tienen un aspecto
mas ‘simétrico, aunque se debe rechazar toda hipdétesis de normalidad

de las variables segin los resultados de los tests de x* efectuados.

Los estadisticos elementales calculados sobre la poblacién de datos
de capas seleccionadas se expresan en la tabla III.2 a y b. Los valores
altos de 1los coeficientes de correlacién indican 1la dependencia entre
el poder calorifico y los contenidos en cenizas y volatiles, asi como
entre estos dos Gltimos; sin embargo los espesores de las capas, como
cabia esperar, no muestran correlaciones significativas con el resto

de los paréametros.
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Figurna 773.4. Histogramas experimeniades de dos datos bautoas.



207
m g? Min. Max. o/m
Lignito 2,28 6,43 0,5 34, 1,11
Estéril 6512 169,9 0,25 199 2,13
P.C. 2.155 136.980 950 4.462 0;17
Humedad 42,4 e T 6,6 61,4 0,1%
Cenizas 29,5 65,2 T 50,4 01,27
Volatiles 42,8 25,2 5,9 65,3 0,12
Azufre 5,8 749 1 55,9 0,47

Tabda 777.2 a.- Pardmetros estadisticos connespondientes a das variables
de das capas seleccionadas.

Lignito P. C. Humedad Cenizas | Volatiles | Azufre
Lignito 1 == == =) = .
B, C, 0,07 1 — == == =
Humedad 0,11 - 0,34 1 —_ —_ —
~Cenizas - 0,14 - 0,70 - 0,34 1. — —_
Volatiles 0,15 0,69 0,27 - 0,79 1 —
Azufre 0,02 0,06 - 0,13 | -0,04 - 0,02 X

Tablda 779.2 b.- Matriz de correlacion de dos datos brutos.
B) Datos regudarizados

La regularizacién ha consistido simplemente en cortar cada sondeo
por rebanadas de 10 m de espesor, y calcular, para cada una de ellas, la
proporcién de carbdn existente '"ratio'" y las acumulaciones correspondientes
a cada una de las caracteristicas de calidad. La acumulacién se define
por el producto del espesor de la capa por el valor de la caracteristica
analizada; los productos asi obtenidos deben sumarse para el total de

capas existentes en la rebanada.

Los paréametros estadisticos calculados para las nuevas variables

se dan en las tablas III.3 a y b.
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m g? Min. Max. o/m
Ratio 0,245 0,099 0 1 1,25
P, C. 549,4 499.510 0 3.749,6 1,29
Humedad 10,8 -~ 188,7 0 54,2 1,27
Cenizas Tod 79,3 0 47,4 1,25
Volatiles 11,0 195,9 0 59,7 1,27
Azufre 1,5 4,3 0 28,4 1,41

Tablda 777.3 a.- Parametnos estadisticos de das variables negudarizadas.

Ratio P.C: Humedad Cenizas | Volatiles | Azufre
Ratio 1 — — — e —
P,C, 0,98 1 — . = —
Humedad 0,99 0,96 | — — —
Cenizas 0,96 0,92 0,95 1 — —_
Volatiles 0,99 0,99 0,99 0,94 1 -
Azufre 0,90 0,91 0,88 0,86 0,90 1

Tabda 777.3 b.- Matriz de connelacion de das varniables regulanizadas.

Los histogramas de las variables regularizadas presentan un aspecto
fuertemente asimétrico con un coeficiente de variacién superior a 1;
asi, para la variable proporcién de carbdén '"ratio'" hay un fuerte pico
de valores nulos o muy préximos a cero (= 47 %), que corresponden a
los tramos regularizados que no contienen capas de carbdén (figura III.5).
El resto de las variables tienen una distribucién parecida a 1la del
ratio, hecho que se esperaba ya que se trabaja con variables de acumulacidn,

lo que explica igualmente las altas correlaciones existentes entre ellas.

2.2.2. Variogramas

Al Cédcudo expenimentad

El objeto del andlisis estructural es el célculo experimental y

ajuste a modelos téoricos de los variogramas de las variables. Como
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seflala la metodologia, los variogramas han sido calculados en distintas
direcciones, segin el plano horizontal y a lo largo de los sondeos para

conocer la variabilidad en el sentido vertical.

En la figura III.6 a se dibujan los variogramas experimentales
del ratio en el plano horizontal, la variable tiene un comportamiento
estacionario e isdétropo al menos hasta la distancia de 350 m -escala
de cuasi-estacionaridad-. En cambio, el variograma vertical detecta
la presencia de una fuerte anisotropia zonal de la variable, puesto

que su valor de meseta no alcanza el valor de la dispersién experimental.

Q b

¥(n) s §(n) HORIZONTAL
0,100 o Cithininly

00751
0,050
0025
- 135°
h 2 h
250 500 750 1000 1250 1500 100 200 300 400 500 6bo 700

Figura 773.6.- al) Variogramas experimentales del natio de carbon. b) Ajuste
ded varniograma medio horizontal y veaticad.

Por otra parte, se pensd en que el carécter sedimentario multicapa
del depésito podia influir en la existencia de un efecto proporcional
del ratio,.segfm la vertical. Un método practico de comprobacidén de esta
hipbétesis, consiste en calcular la media y varianza de la variable para
cada nivel,y comprobar que no se da relacién funcional alguna de dependencia
entre estos parametros. En efecto, parece deducirse de los valores obtenidos
que no hay, al menos en el sector estudiado, un efecto proporcional
de los variogramas; las fluctuaciones de estos parametros no son grandes

con respecto a los valores medios (tabla III.4).

Es conveniente seflalar que el primer nivel tiene un comportamiento
un tanto andémalo, debido a que ocupa la parte superior del yacimiento,
con gran predominio del estéril de recubrimiento, y también debido al

nimero de datos disponibles, sensiblemente inferior a los utilizados
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Nivel
Sector 1 2 3 4 5 6 v 8 9
m 0,245 |0,145| 0,264 | 0,285 | 0,265 | 0,264 | 0,270 | 0,279 | 0,288 | 0,277
o? 0,099 |0,066| 0,105 | 0,109 | 0,092 | 0,090 | 0,098 | 0,111 | O0,113| O,111
o/m| 1,28 1,77 3,23 1,16 1514 1,14 1,16 1,19 127 1,20

Tabda 777.4.- Valores de lda media y varianza del nratio en cada nived
de regularizacion.

en los otros niveles;

variable mds bajo que la media del sector.

B) Ajuste a modelos tebricos

por estas razones se tiene un valor medio de la

El modelo tridimensional ajustado estd formado por tres estructuras

esféricas més una componente de efecto de pepita Co'

Y (h) = co + c1 Esf(Al) 4 c2 Esf(AZ) + €

3

Esf(As)

Las tres estructuras, de alcances diferentes, caracterizan la variabi-

lidad de

representaria

la proporcién a escalas distintas.

una microregionalizacién de

de observacidn, cuyo valor representa el 25

escala

El efecto de pepita Co

inferior

a

la

malla

% de la variabilidad total;

por tanto, su influencia sobre los resultados de la estimacidén de los

bloques seréa importante.

son (tabla III.5):

Los valores de los parametros del modelo ajustado

Anisotropia
c Estructura Tipo Meseta (C) | Alcance (A)
o ax ay az
5 | Esférico 0,032 10,5 0,081|0,081] 1
0,025 2 " 0,022 43 0,081|0,081
" 0,020 530 1l 1 0

Tabda 737.5.- Parémextnros del ajusite del variograma del ratio.
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En la figura III.6 b se ha dibujado el ajuste de dicho modelo al
variograma medio; como también queda reflejado, se ha reproducido la
anisotropia zonal puesta de manifiesto en el andlisis variogréafico,

con sblo asignar el valor az = O al coeficiente de anisotropia vertical.

El resto de las variables de acumulacidén, poder calorifico, cenizas,
etc, tienenvariogramas similares a los de la proporcidén como consecuencia
de 1las fuertes correlaciones existentes entre ellas, que a la postre
han favorecido el ajuste de un modelo de correlacidén intrinseca entre

las variables.
2.3. ESTIMACION DE LOS RECURSOS
2.3.1. Plan de krigeage

Los recursos locales del yacimiento se han estimado por krigeage

de las variables analizadas en cada uno de los blogues v considerados.

Puesto que las bancadas de explotacién tienen una disposicién irregular
en el yacimiento, debido al método de explotacidén utilizado, la estimacidn
de las reservas, para cada una de ellas, se ha hecho por integracién de
los valores krigeados de los blogues que caen en el interior (cf. figu-

ra 1II1.2).

Un aspecto importante de la estimacidn estriba en la eleccidén del
plan de krigeage que facilite su calculo y reduzca el tiempo del mismo.
Para ello hay que escoger adecuadamente la vecindad local de datos que
intervienen en 1la estimacién, procurando establecer simetrias de los
ponderadores si el modelo de variograma asi lo permite. Con tal motivo
se han llevado a cabo diversos ensayos de krigeage con diferentes confi-
guraciones; finalmente he escogido la que se muestra en la figura III.7,
formada por 18 ponderadores asociados a las informaciones de 19 paneles.
En este caso, hacer intervenir mas informacidén en la estimacidén ocasionaba
ciertos problemas debido a la aparicién de ponderadores negativos Yy
de efectos de pantalla entre las informaciones, ello sin conseguir una

mejora sensible del error de estimacidn.
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Un ejemplo de los valores de los ponderadores asociados al plan
anterior se da en la citada figura: cabe destacar por su importancia
la informacién ubicada en el interior del bloque a estimar v, que tiene
un peso del 45 % sobre el valor estimado; después le siguen en importancia
las informaciones situadas por encima y por debajo del bloque con el

12,5 % de peso cada una.

Por Ultimo, solamente queda por seflalar que he preferido en este
estudio no utilizar la posibilidad que ofrecia el método de establecer
simetrias de ponderadores en el plano horizontal; la razén de ello es
que realmente no se da simetria geométrica de las informaciones respecto
al bloque de estimacién, tal simetria si se verificaria si en lugar

de estimar los bloques v se hubiesen estimado los paneles V.

TTTA PONDERADORES

3 1

1 12,5 1

-k
(3.}
-

"
NIVEL 3
Figuna 739.7.- Estimacion de recunsos: plan de krigeage establecido.

2.3.2. Resultados

He estimado més de 180.000 blogues, en total 7.353 paneles. El

valor medio estimado de 1la proporcién de lignito en el bloque es

ZX = 0,241 con un error medio de estimacidn cg = 0,032; 1la varianza

de dispersidén de los bloques estimados es igual a Dz(ZK/G) = 0,045.
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Es importante inferpretar ciertos resultados numéricos del Kkrigeage;
por ejemplo, que se tiene una excelente correlacién entre la informacidn
experimental Z(xa) y los valores krigeados ZK(Vu)’ r = 0,99, que corrobora
el resultado esperado; asimismo no se aprecia sesgo entre los valores
medios tomédos por estas variables, Z = 0,245 contra ZK = 0,241, 1lo

cual respeta una de las condiciones basicas implicitas en la estimaciédn.

Por otro lado, es notable el suavizamiento producido por la estimaciédn,
con un valor de dispersidén puntual D? (Z/G) aproximadamente doble de
la dispersién de 1los valores estimados D? (ZK/G). Tal efecto, se debe
a la actuacién de dos factores principales, el soporte de observacidn
que es diferente para las dos variables Z y ZK y al suavizado que deriva
del propio método; se tiene para Z un soporte de 10 m, dicho puntual,

mientras que para Z, se tiene un volumen mayor de 21x21x10 m®’, que juega a

K
favor de la disminucidén de la dispersién del estimador. Al respecto,
no revestiria problema alguno cuantificar las partes correspondientes a cada
uno de los factores, s6lo haria falta calcular con ayuda de las relaciones
presentadas en los capitulos de la introduccidén el valor de la dispersidn
de los blogues Dz(Zv/G) y establecer seguidamente la relacién de Krige:

se dispone para ello de todos los elementos de cilculo necesarios.

Obtenidos 1los resultados de krigeage es inmediata la construccién

de las curvas de recursos in situ en funcidén de las variables estimadas.
2.4. SIMULACION CONDICIONAL DEL YACIMIENTO

Se demostraba que la dispersidon de 1los datos estimados es menor
que la dispersidén de los datos experimentales; por tal motivo el Krigeage
no es véalido para interpretar las fluctuaciones reales de las variables
en el yacimiento. Tal es el objetivo fundamental de la simulacidén condi-
cional, elaborar un modelo numérico de yacimiento que reproduzca las
dispersiones reales y que sirva de base numérica al estudio de simulacién

de explotacién (véase CHICA-OLMO, 1982 d).

El modelo del yacimiento se ha construido por el método de bandas
rotantes, con reproduccién de las mismas propiedades geoestadisticas
que las variables experimentales, mismos histogramas, variogramas, correla-
ciones, etc, siendo adem&s condicional en los puntos de informaciédn;
para su elaboracién he considerado el modelo de correlacidén intrinseca

entre las variables.
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Por razones practicas el modelo se ha elaborado sdélo para las princi-
pales variables estudiadas, la proporcién o ratio de carbdén y las acumula-
ciones en poder calorifico y cenizas. Esta limitacién no plantea problema
alguno para deducir 1los valores simulados de las variables- restantes;
si se tuviera necesidad de ello, bastaria con aplicar el método de regresidn
propuesto por JOURNEL (1978) para variables acumulacién, a partir de

los datos simulados del ratio.

2.4.1. Transformaciones de los datos

Puesto gque el método geoestadistico sélo sabe simular variables
con distribucién gausiana, es necesaria la transformacién de los datos
iniciales Z en valores normales Y. La funcién de anamorfosis ¢ (y) puede
obtenerse con interpretacién del histograma experimental F(z) de dos
maneras diferentes, formado éste por un Gnico valor por clase o con
reagrupacién de la informacién por clases. La primera solucién conduce

al céalculo directo de la variable Y

v

Y = ¢-I(Z) = G-I{F(z)}

sin que sea preciso el célculo de la anamorfosis inversa. El segundo
procedimiento, aunque es mas réapido de elaborar, quita importancia a
los valores exactos de la variable Z y puede tener problemas a la hora
de su aplicacidén, como en el presente caso, cuando se tienen histogramas
con picos de valores iguales. Por consiguiente, se ha seguido el primer
método para definir el histograma a la véz que se da mayor peso a cada

uno de los valores experimentales.

El problema que subyace en el cadlculo de la funcién ¢ es precisamente
el porcentaje tan elevado de valores cero, que pueden hacer imposible
tal transformacién. La razén es evidente, en tal circunstancia no puede
establecerse una relacién biyectiva entre las variables z e y; por tanto
no hay posibilidad de obtener ¢ : la transformacién inversa Z*== o (Y)
no permitiria distinguir particularmente cada uno de los valores cero
y lo que es mas grave ¢(y) no seria una funcién creciente. Con motivo
de encontrar una solucidén préactica al problema se pensé en destruir
el &tomo de valores iguales modificidndolos aleatoriamente en valores

comprendidos entre el valor O y el valor minimo distinto de cero, 0,002.
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Los estadisticos de la nueva variable no se han alterado sustancialmente
después de este cambio aleatorio, incluso los histogramas y variogramas
coinciden.

esta transformacidén aleatoria de 1los datos

A pesar de nulos, 1la

anamorfosis puntual ¢(y) sigue presentando pequefios problemas de decreci-
miento para valores del argumento comprendidos entre - 3,5 y aproximadamente
- 0,4. Afortunadamente desaparecen como consecuencia de la regularizacidn
en la anamorfosis de bloque Qéx), que interviene en la construccién del

modelo (véanse los graficos de estas funciones en el Anexo I).

El ajuste numérico de la anamorfosis se ha hecho de acuerdo al
formalismo expuesto en el Anexo I y con igual numero de polinomios conside-
rados variables (N=13).

para las La tabla III.6 refleja los valores

de 1los parametros utilizadoé en dicho ajuste, asi como los resultados

de los tests numéricos aplicados.

Intervalo de ajuste
: N o? T2, o
- Z Y . Y exp Bk
min max min max
Ratio 0 1 -3,5 3,5 13 ,0801 ,0800
P,C, 0 2.800 - 3,5 13 | 412.280 412.740
Cenizas 45 - 3,5 - 13 61,41 61,52
¥* *
Y Z Z - 2
m o2 m o2 m o?
Ratio 0 1 0,2886 0,08 | 0,27 x 1074 0,10 x 104
PG 0 0,989 | 631,5 412.100 0,039 632,7
Cenizas ¢} 0,289 8,01 61,36 | 0,002 0,113

Tabda 777.6.- Ajuste de da funcion ¢ puntual (Z es da variable restituidal.

El parametro r de cambio de soporte se ha obtenido de las covarianzas

de blogue CV(O) de cada una de las variables, cuyos valores calculados

se dan en la tabla III.7.
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CV(O) r Relaciones utilizadas
Ratio 0,075 | 0,9732 CV(O) = Y(®) = v(v,Vv)
R.C. 386.850 0,9733 N v D
n
Cenizas 57,6 0,9730 c,(0) = I —3

Tabla 777.7.- Valores de CV(O/ y del pardmetno de cambio de soporze n.

Los valores de los coeficientes numéricos r y \bn conducen al célculo
de la funcidn ¢V(X), pues los coeficientes de su desarrollo polindmico

n
valen wn(v) _wnr‘ .
2.4.2. Modelizacidn del variograma a simular

Se trata de deducir el modelo de la covarianza R(h) a simular por
el método de bandas rotantes, correspondiente a la gausiana de bloques
Xv' El modo de obtencién del mismo se explica con suficiente detalle i
en el Anexo II, basta simplemente con recordar que se sabe deducir de
la covarianza regularizada Cv(h) conocida y del parametro r, aplicando

las relaciones dadas por el modelo gausiano discreto.

En la figura III.8 he dibujado las covarianzas Cv(h) y R(h) correspon-

dientes a la variable ratio para el soporte de bloque, real Zv y gausiana

%102
754 Cy (D) 19 R(N)
.
\
\‘ \
60\ 75 4
\ \
as| \ \
\‘ \
\ . 50+ \
1 N\
304 \ \
.\ \.
.25/ LY
15‘ s -~ \\0
= e h Ssi h
250 500 750 1000 1250 250 500 750 1000 1250

Figura 739.8.- Covarianzas de dos bloques: neal CV(/z/ y gausiana R(h).
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3. SIMULACION DE EXPLOTACION
3.1. CONSIDERACIONES PRELIMINARES

Para el estudio de simulacién de explotacién he trabajado directamente
con las variables descritas, aunque hubiese sido interesante haber trabajado
-con variables econdémicas deducidas de las primeras por relaciones simples.
En tal sentido, se podia haber asignado a cada uno de los bloques un
valor econémico funcién de la proporcién de carbén estimada o simulada,
incluso haber buscado otros tipos de valoraciones algo més complejas
que hiciesen intervenir las caracteristicas de calidad del carbén como
el poder calorifico, el contenido en cenizas, en azufre, etc, que segln

su naturaleza darian o quitarian valor al bloque.

El motivo de la reflexidén anterior es recalcar que el estudio de
simulacién de explotacién no debe restringirse necesariamente al anadlisis
exclusivo de las variables experimentales, sino que en él1 tienen cabida
otras variables Gtiles calculadas a partir de aquellas.

Otra consideracidén a plantear, referente al modelo de yacimiento
construido, referida en apartados anteriores, es que obligados a trabajar
sobre soporte de bloque, el modelo resultante es una representacion
esquematizada de la realidad y no contiene por tanto informacién geoldgica
alguna referente, por ejemplo, al namero de capas, espesores y calidades
medias de las mismas en cada blogue. Sin embargo, a pesar de esta limitacidn
préactica, la aproximacién hecha se muestra més que suficiente para llevar
a cabo el estudio de la produccién en la mina, para periodos de tiempo

escogidos de acuerdo con los criterios de planificacién.

Hechas estas observaciones preliminares, dos reglas principales
de caracter geométrico rigen la explotacidn, cuyo cumplimiento debe
garantizarse en el estudio de simulacidn: el depbésito se explota simulténea-
mente en cinco bancadas de 20 m de altura (ocasionalmente pueden tener
10 m), de 50 a 60 m de anchura y de 1.000 a 1.500 m de longitud, en
promedio; el conjunto de rotopalas se dispone. de modo radial en el
sector. En la explotacién la rotopala avanza perpendicularmente a la
linea del frente hasta llegar al final de 1la bancada, entonces pasa

a explotar la bancada situada en el lateral pero en sentido contrario.
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3.2. SIMULADOR DE EXPLOTACION

Un programa informatico que para tal fin se ha construido simula
la explotacién del yacimiento mediante rotopalas. Debe ser interpretado
principalmente como un Gtil que realiza la interfase entre el modelo
geoestadistico de yacimiento y el método de explotacién simulado, aunque
también podria aplicarse, con ciertas modificaciones previas,a la simulacién
de yacimientos que tengan una gran continuidad lateral de las capas
mineralizadas; se piensa concretamente en depdésitos con morfologia estra-

tiforme.

En principio, el programa debe ejecutarse en un ordenador con capacidad
de memoria y de calculo suficientes para generar el conjunto de informa-
ciones geoestadisticas y que igualmente soporte el programa; no obstante
estos condicionantes no imposibilitan su aplicacidn en equipos mas pequefios,
siempre que se haya escogido la informacidén geoestadistica estrictamente

necesaria y se hayan modificado ciertos parametros en el programa.
3.2.1. Objetivos y estructura del programa

El simulador tiene interés diverso segin los objetivos propuestos
en el estudio. En primer lugar, es capazA de evaluar el potencial de
las méquinas que explotan el yacimiento, esto es, 1lo que las rotopalas
han podido producir o consumir durante el tiempo de simulacién. Sin
embargo, su interés basico es ser un Gtil de ayuda para la determinacién
de la secuencia de explotacién por el método utilizado, seéuencia que
seria Optima en el sentido de los criterios fijados en 1la mina,‘ como

por ejemplo la obtencidén de un carbdén de calidad lo mas homogénea posible.

La secuencia de explotacién es establecida '"a mano"; fijada 1la
bancada a explotar se pueden prever con antelacién los resultados de
la explotacidn, tanto en tonelaje como en calidad. Se podria incluso
pensar en seleccionar aquellos volimenes cuya explotacién diese 1los
resultados més conformes conla planificacién; ello depende exclusivamente
de la flexibilidad técnica del método de explotacién, que a priori parece

un tanto rigida.
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La estructura del programa es modular con dos mddulos de lectura
correspondientes, de una parte los parametros técnicos de las rotopalas
y del yacimiento y de otra los parametros de entrada al estudio (CHICA-OLMO
y LAILLE, 1984 y LAILLE, 1983). El1 sistema simula la explotacidén, para
ello analiza los procesos de extraccidn y transporte del mineral, controla
la planificacién a partir de los datos de krigeage y hace el tratamiento

de los resultados obtenidos al final del tiempo de simulaciébn.
Al Exztraccion y transporte del minenal

Los contornos y situacién de las bancadas son introducidos al simulador,
quien determina su. interseccién con la red de bloques de krigeage o
de simulacidén. Los bloques que caen en el interior de dichos contornos
se utilizan para el célculo de los valores medios de las variables para
cada intervalo de tiempo fijado, para lo cual se estipula que un bloque

es explotado cada seis horas.

Las operaciones béasicas de corte propiamente dichas se hacen por
cuatro movimientos bé&sicos de 1la rotopala (LAILLE, 1983): el brazo de
la maquina estd animado por un movimiento de barrido horizontal/vertical
seguido con un avance en el interior del banco, y combinados a la vez
con el movimiento de rotacién de la rueda. Cuando el brazo ha avanzado
una cierta longitud definida como parametro, un bloque elemental se
habréd cortado; la maquina retrocede y se sitla en posicién para comenzar
con el corte de -un nuevo volumen elemental y asi sucesivamente hasta

el final de la bancada.

El tiempo de averia se simula aleatoriamente por el método de Monte
Carlo .con tirada de numeros aleatorios en el mdédulo de corte, que es

en efecto la sola variable aleatoria del programa.

El mineral y el estéril extraido por cada méquina son transportados
por cintas ‘'primarias'" hasta un nudo, donde dos cintas ‘'secundarias"
conducen el estéril a la escombrera y el carbdn al parque de homogenei-

zacidn.
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B) Controd de da planificacion

En el estudio de simulacién el control de la planificacién se lleva
a cabo sobre 1los datos estimados por krigeage. Las decisiones tomadas
sobre estos valores se traducen en la realidad en valores que son sustituidos

por los valores geoestadisticos simulados '"valores reales'".
C) Tratamiento de nesudtados

El programa elabora los resultados finales del estudio y calcula
el balance global de la secuencia de explotacién, dando como resultados
el tonelaje total extraido y la calidad del carbdén por intervalos de

tiempo (cf. figura II.11).
3.3. ESTUDIO POR SIMULACION DE DOS ALTERNATIVAS TECNICAS DE EXPLOTACION

Antes de 1la presentacion del estudio, es conveniente recordar que
el objetivo de una simulacidn de explotacidén consiste en dar una aproxima-
cién a los resultados que se obtendrédn en la realidad minera y no los
valores absolutos resultantes. No obstante, con 1la informacidén numérica
obtenida se puede evaluar sin riesgo el impacto que los criterios de

explotacidén tienen sobre las caracteristicas de la produccién.

Con tal fin varias simulaciones han sido realizadas sobre diferentes
sectores del yacimiento; en ellas se han hecho varias distintos paréametros
técnicos elegidos en el estrecho abanico de posibilidades actuales que
ofrece la mina. Como ejemplo de los resultados obtenidos en uno de estos
estudios se presenta la comparacién entre dos simulaciones realizadas.
Cada una de ellas caracteriza técnicamente una posibilidad diferente

de trabajar la explotacién.

El desarrollo técnico actual de 1la mina contempla la alternativa
de trabajar con altura de banco de 10 m en lugar de 20 m que es lo mas
frecuente. Ello permite diferenciar una primera opcidn técnica que consiste
en explotar una bancada de dimensiones 1.200x50x20 mi que una vez fina-
lizada se comenzaria a explotar la bancada situada lateralmente en el
mismo plano y en sentido contrario. Una segunda opcidén se establece

si se trabaja con una altura de banco de 10 m, a fin de permitir a la



maquina explotar el nivel inferior, una vez que el primer banco ha sido

extraido.

Como criterio de comparacién de los resultados alcanzados, por las
dos alternativas, se ha escogido el valor de la varianza de dispersiodn
de 1las caracteristicas para diferentes periodos de observacién, 15 dias
y 30 dias, asi como la ganancia de reduccidén de variabilidad relativa

(CHICA-OLMO y LAILLE, 1984).

Se puede concluir a la vista de los resultados expresados en latabla
III.8, que para el area estudiada las dos posibilidades de explotacién
dan resultados parecidos, aunque se aprecia que la explotacidén continuada
por bancos de 20 m (opcién n® 1) produce una dispersién de las variables
més baja, del orden del 8 % menor que la otra opcién que incluye bancos
de 10 m. Estas caracteristicas se observan en la figura III.9 donde
se han representado la evolucidén de los contenidos en cenizas y en poder
calorifico, asi como del tonelaje producido cada dia en la mina para
los dos planes considerados. El1 flujo de valores representado tendra
el mismo aspecto global que las curvas reales, sin embargo no debe esperarse

que ambas coincidan localmente.

Por otra parte, para mejor utilizar estos resultados es conveniente
establecer balances técnicos globales para cada uno de los planes. Asi,
serd el estudio econdémico a realizar sobre ellos quien determine, con
la ayuda de estos resultados geoestadisticos, cual de ellos es el més

conveniente para la explotacidn, para cada uno de los casos estudiados.

Varianza de dispersidn Ganancia %
Caracteristica Opciébn 1 Opcidén 2
D (Z /T) . %
T
ratio 0,0297 0,0317 "
1 dia/30 dias o] o 146.458 1585.250 1
cenizas 26,33 26,63 .
ratio 0,0182 0,0212 14,1
1 dia/15 dias DieiCie 89.758 103.500 13,2
cenizas 16,32 17;585 70

Tabda 777.8.- Varianzas

de dispension de

para das dos opciones de explotacion.

das caracternisticas estudiadas
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Flujo diario de las caracteristicas deld carbon producido

en mina por das dos opciones de explotacién.



224

204 Tm x 1000

15

204 Tm x1000

154

104

OPCION 1

B. W. E.

OPCION 2

Ne

204 Tm x 1000

B.W. E. N22

20,

Tm x 1000

20+

204 Tm x 1000

T
50

60

B. W.E. N24

204

Tm x 1000

— — — — Valores estimados

Valores reales

Figuna 777.10.- Tonelaje producido por cada rotopala B.W.E. coarespondiente
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Los resultados referentes al tonelaje para cada opcidén y para cada

una de las cinco maquinas pueden verse en la figura III.1O.
4. MODELIZACION DEL PARQUE DE ALMACENAMIENTO Y PREHOMOGENEIZACION
4.1. INTRODUCCION

En cualquier yacimiento, el mineral que se extrae puede presentar
fuertes variaciones de calidad, por lo que es 1l6gico Qque se prevean
dentro de las actividades de planificacidén estrategias  de almacenamiento
para la homogeneizacién del mismo antes de su utilizacidén, en una central,

en una planta de tratamiento, etc.

Dichas estrategias se encuentran integradas dentro de un sistema
general, clasico, de preparacién que he representado en la figura III.1l1,
particularizado al caso del depdésito estudiado. En dicho esquema se
indican los procesos ma&s destacables en los cuales se produce homogenei-
zacién de calidad: la explotacidn, el almacenamiento y la trituracidn.

En la explotacién, los propios métodos de seleccidn basados en la
informacién experimental pueden ya originar un producto cuya dispersién
de calidad sea sensiblemente inferior a la variabilidad "in situ"; por
otra parte, también hay que considerar en 1la explotacién un efecto de
homogeneizacidén consecuencia de las posibles mezclas de mineral de calidades

diferentes.

El almacenamiento tiene como objetivo prehomogeneizar 1la calidad,
lo cual se traduce en una disminucién de 1la dispersidén de las leyes
obtenidas en 1la explotacidén. Probablemente, el modelo mas clésico para
ello (es el caso del depdésito que se estudia) consiste en depositar
el mineral formando una o varias pilas, segin el sentido longitudinal
de éstas, y en recogerlo perpendicularmente obteniendo asi el efecto
deseado. El1 nUmero de pilas y las dimensiones de éstas son parametros
que dependen de las caracteristicas propias de la explotacién, particular-
mente del tiempo de residencia del mineral en la pila previsto en el

proyecto.
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Variabilidad en la extraccion

Variabilidad después del
Imacenamiento

R
(]
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Figurna 777.11.- Sistema genernal de preparacién y homogeneizacidn ded carbon.

Por ultimo, el tercer aspecto sefialado referente a la homogeneizacidn
del mineral se refiere al proceso de trituracidén y molienda del mineral
en molinos, en los cuales el tamafo del grano se ve reducido progresivamente
hasta alcanzar el tamafio de particula, consiguiéndose asi un producto

final altamente homogéneo.

4.2. MODELO DE ALMACENAMIENTO Y PREHOMOGENEIZACION EN "CHEVRONS"

4.2.1. Objetivos y caracteristicas del modelo

Se plantea aqui 1la elaboracién de un modelo para el estudio de
los procesos de prehomogeneizacidén en el almacenamiento del mineral después
de la explotacidén, debiéndose de interpretar fundamentalmente como una
herramienta mas de trabajo interesante, a través del cual se estudiara
dicho proceso mediante técnicas de simulacidén, en las que la Geoestadistica

va a jugar un papel importante.

El modelo que se ha investigado corresponde al método de almacenamiento
en ‘'chevrons'", cuyos aspectos técnicos han sido analizados y descritos
por SCHOFIELD (1980). El1 método, practicado en el yacimiento de lignito

estudiado, ha conocido una gran expansién en estos ultimos afios debido
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principalmente a su ratio de reduccién de variabilidad del material
almacenado y también a la simplicidad del equipo técnico requerido para

su préactica.

Como ilustra esquematicamente la figura III.12, el método consiste
en depositar el mineral en pilas, cada una formada por N capas en total
de tonelaje Qc. Las variaciones de calidad del mineral se producen de
una capa a la siguiente, lo cual se comprueba en secciones transversales
a la pila perpendiculares a la direccidén de la capa, secciones que identi-
fican el sentido de recogida del material. En ei momento de la toma
de una rebanada por cantidades unitarias de tonelaje q se mezclan las
calidades del mineral, en este casd del carbdén, pertenecientes a la
misma rebanada de tonelaje Qt' De esta forma se consigue homogeneizar
a nivel de cada rebanada pero no se reduce las fluctuaciones de calidad
entre las diferentes rebanadas. Es adaptando las cantidades Qc Yy Qt
como se puede hacer, siendo éste el objetivo del modelo de simulacidn

elaborado.

Q. = Tonelaje de carbon
por capa (N)

Sentido de apilamiento de las capas

Qt = Tonelaje de carbon por rebanada

Variacion de
la calidad en

Figura 773.12.- Repnesentacion esquematizada del almacenamiento dongitudinal
simple en "chevaons”.



o T e g 5 105

228

Si se fija el valor de la cantidad unitaria de recogida q, la modeliza-
cién del método consistird esencialmente en buscar los valores Optimos
de los parametros correspondientes al numero de capas de la pila N y

a las cantidades de material de la capa y de la rebanada Qc y Q puesto

t'
que de ellos depende, en gran medida, la dispersidén de las caracteristicas

analizadas entre las rebanadas y en el interior de éstas.

Numéricamente 1la disminucién de 1la dispersidén se traduce en un
factor de ganancia de reduccién de variabilidad GRV, expresada como
es costumbre por la relacidn

= 21-% 4 100

en la que 0, y 0, denotan respectivamente las desviaciones tipicas de

las dispersiones observadas a la entrada y salida del almacenamiento.

El parametro GRV es funcidén, adem&s de la dispersién inicial
0,,de los parametros técnicos anteriores. Se tiene entonces la forma
® 4

general:

GRV ("‘o—'l"% = £(N, Q_, Q. g, L, 1 y h)

t’
donde L, 1 y h son las dimensiones de la pila.

Por ultimo, otro aspecto interesante del modelo es que se podria
contemplar en la simulacidén reducir la diferencia tm (ef. figura III.11)
entre la calidad media de dos pilas recogidas consecutivamente o al
mismo tiempo. El procedimiento tendria indudablemente implicaciones
practicas importantes sobre los resultados de la homogeneizacidén a mayor

plazo.
4.2.2. Modelos probabilisticos de simulacién de la prehomogeneizacién

Desde el punto de vista probabilistico, desde el cual he enfocado
el estudio, diversas tentativas se han llevado a cabo para simular los
almacenamientos de materiales a partir de las muy reconocidas ""'cajas
negras'" macroscépicas. Se pueden mencionar como principales alternativas

posibles, el modelo estadistico gausiano, el modelo de autocorrelacién
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y el modelo de analisis espectral, entre otros; aunque se debe a SERRA
(1975), y GY (1981) 1la propuesta de aplicacién de la Geoestadistica
como via para la formulacién estocastica de los procesos de homogeneizacidn

de materiales. Algunas de estas aproximaciones metodolégicas son analizadas

a continuacién.
Al Método estadistico gausiano

Se utiliza en la practica fundamentalmente para estudiar el nimero
de capas N juzgadas necesarias, en teoria, para alcanzar un cierto valor

del ratio de reduccién de la variabilidad en la recogida de la pila.

Es un modelo muy simple de aplicar y las hipbétesis implicitas para
el célculo de N son, de una parte, que la variabilidad del material
almacenado tenga carédcter aleatorio con una distribucién de tipo normal,
y, de otra parte, que las muestras sean consideradas estadisticamente
independientes (figura III.13 a). Bajo estas suposiciones el empleo
de relaciones clasicas de la teoria de muestreo (GY, 1975 y 1979) parece

valido.

Como ejemplo, se puede utilizar la relacidén estadistica conocida

entre varianzas que da como valor de la varianza de dispersidén a la

salida: o2 = cf /N, férmula que asigna un comportamiento en 1//N al
ratio de reduccién de variabilidad o,/ o,, como puede verse en la figura
II1.13 b.

Modelo
Estadistico T
' Gausiano
S fr % tr %
q, _V\AA/_\VZ\/_
N (m.6) N(m,d%)
{ z‘ ZO

Figura 777.13 a.- Modelo estadistico gausiano.

v
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1,00+ d;/ha

0,751
050-

0.257

N
° 25 50 75 100

Figurna 13 b.- Relacion o,/0, en ed modelo gausiano.

B) Método de Monte Cardlo

La experiencia de la realidad minera muestra que muy frecuentemente
el mineral tiene una calidad con una distribucién cualquiera, a la que
no se ajusta ninguna ley de las conocidas en estadistica clasica. Para
incluir este aspecto dentro de la modelizacién del almacenamiento PARNABY
et al. (1973) han aplicado el conocido método de simulacién de Monte
Carlo, sobre la base de la distribucién experimental de los datos dispo-

nibles.

Como ocurria en el método anterior la -hipétesis de independencia
de los datos se mantiene, pero no asi la de distribucién gausiana de
la variable que queda sustituida por la distribucién de los datos experimen-

tales (figura III.14).

El primer paso en la elaboracién del modelo es precisamente el
cédlculo de la distribucidén experimental de la variable F*(z). Posteriormente
se simulan mediante 1la generacién de nuUmeros aleatorios 1los valores
necesarios para cada rebanada de 1la pila; cada valor de la variable
se asocia a una de las capas que forman la rebanada. Finalmente el valor
simulado de la rebanada es calculado como promedio de los valores simulados

en ella.

~
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El estudio de simulacién consistird simplemente en hacer variar
el nuamero de capas consideradas, hasta que la dispersién de los valores

medios de las rebanadas se sitie en los limites de tolerancia establecidos.

El método, aunque es facil de elaborar, tiene el mismo inconveniente
que el anterior; desestima 1la existencia de wuna eventual estructura
de autocorrelacidén entre los datos. Ambos métodos se basan en hipbtesis
muy fuertes de independencia que raramente se cumplen (GY, 1981), por

tanto es preciso recurrir a modelos més realistas.

s
Modelo
Simulacion = ks i~
Monte Carlo '
) tr % 1%
S \WAA--

GoF AANANANAL

t 1Z.2, t

Figura 777.14.- Modelo de Monte Cardo.
C) Método basado en el variograma y en funciones de autocorredacion
SERRA (1975) aplica por vez primera la funcién variograma al estudio

de homogeneizacién de mineral. La relacién que utiliza para calcular

el ratio de reduccidn viene dada por:

AL -2AL

0,/0, = \/(1/N) (1+72AL) (1-e ) - (1/AL)

en la que N es el numero de capas, A el alcance del variograma de los

datos experimentales (Zl) y L la longitud de la pila de almacenamiento.

A pesar de que la relacién hace intervenir el variograma de la
variable y algin aspecto geométrico del almacenamiento, es obvio que
no considera las mezclas de calidades producidas al recoger la pila
por cantidades wunitarias q de mineral. Asimismo, se deduce de dicha
relacién que si el alcance del variograma aumenta, para valores fijos
de L y N, se obtiene que la varianza °o2 a la salida tiende hacia

c'f/N. Dicho razonamiento queda expresado gréficamente en la figura III.15,
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en la cual se observa que el ratio de reduccién disminuye con el alcance
del variograma utilizado para simular los flujos de valores necesarios;
en el caso dibujado 1la variable simulada es el contenido en cenizas

del carbdén almacenado.

do /4,

0,551

0.50

0,45

0.40;

0,35

10 20 30

Figura 777.15.- Relacion entre el natio de neduccion y el alcance ded
variograma de dos datos de entrada (se han tomado como
valores de [=60 m y N=10).

Con referencia a la wutilizacién de funciones de autocorrelacién
VAN DER MOORE (1967) ha sugerido aplicar una relacién semejante a la
anterior para calcular la dispersién a 1la salida del almacenamiento
2

UD ’

N-1
of = oZ(1/N - 2 N* | 1 (N-k) R(k.Q_))

k
donde R(k.QC) es la correlacién de la calidad del mineral en las capas

de la pila.

Los modelos conceptuales expuestos dan una visidn generalizada
del empleo de métodos probabilisticos en el estudio tedrico de los problemas
de homogeneizacidén de mineral; sin embargo, adolecen de una visidn préactica
ya que los aspectos técnicos del método de almacenamiento simulado son
obviados en tales aproximaciones. Por tanto, si se desean alcanzar unos
resultados mas fiables es necesario incorporar dichos aspectos técnicos
al modelo conceptual aplicado en cada caso; este ha sido el objetivo

del estudio que se presenta en el apartado siguiente.
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4.3. MODELO DE SIMULACION DEL ALMACENAMIENTO DE CARBON
4.3.1. Generalidades

El modelo ha sido desarrollado a partir de 1las ideas dadas por
SCHOFIELD (1980) para la construccién de un modelo de almacenamiento
longitudinal en 'chevrons'; incluso utiliza en parte la base informatica
que el autor da en dicho trabajo ("Homogeneisation/Blending System Design
and Control for Minerals Processing'"). Las aportaciones mas relevantes
que se hacen al mismo radican en dos aspectos principales, por un lado,
en el modo de generacién de los datos que se obtienen por simulacidn
geoestadistica de realizaciones de funciones aleatorias, por otro lado,
el modelo puede utilizarse con los datos surgidos del estudio de simulacién
de explotacidén visto anteriormente. Asi se completa el estudio general

de los procesos de produccidén minera en el yacimiento.

Como resultados del modelo se obtienen las fluctuaciones de las
caracteristicas del carbén a 1la salida del almacenamiento, cuando la
pila se ha recogido por cantidades de tonelaje unitario q. Es "obvio
que para alcanzar este objetivo se deben de reproducir del modo mas
exacto los aspectos técnicos del método de almacenamiento estudiado;
en particular es necesario calcular para cada posicién de 1la magquina
de recogida la proporcién exacta de cada capa tomada en la rebanada,
asi como la variacidén del angulo necesario para la toma constante de
igual cantidad de mineral q (Figura iII.lG). Todos estos aspectos consti-
tuyen la esencia determinista del método, que pueden verse con mayor
detalle en el trabajo citado de SCHOFIELD (1980), y que he aplicado en

el trabajo.

Ya se ha expuesto que la eficacia del método se expresa numéricamente
por el ratio de reduccidn °o/°1 , que depende, como factores principales,
de los parametros geométricos del almacenamiento, de las caracteristicas
tedricas del método de apilamiento y recogida y de las propias caracteris-
ticas del mineral depositado. Los principales parametros geométricos
y técnicos son la longitud y anchura de la pila (L, 1), la anchura de
la rebanada (lt)' el tonelaje unitario g y el nUmero de capas N. Entre
los parametros intrinsecos al mineral deben sefialarse el d&ngulo de reposo

del mineral en la pila, la densidad y las propiedades estadisticas de la ca-

-lidad del mineral almacenado, distribucidén y correlacidén principalmente.



234

Tonelaje unitario q

T\
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XX

—mm——
————

Figurna 737.16.- al Representacién esquematizada de da necogida ded minenal
pon  canitidades gq; b) Cantidad de mineral conrespondiente
a da iésima capa (segan SCHOFIELD, 71980).

4.3.2. Generacidén de datos en el modelo

Desde la Optica geoestadistica, el aspecto mas interesante del modelo
se refiere al modo de generacién de los datos necesarios al estudio,
que caracterizarédn el flujo de leyes de entrada al almacenamiento. Los
datos corresponden a la simulacidén de series sintéticas, que obtengo
por tres métodos diferentes: método geoestadistico, método de Monte

Carlo y método de series temporales.

Al Método geoestadistico

Consiste simplemente en simular wuna realizacién de wuna funcidn
aleatoria en wuna dimensidén con imposicién del tipo de variograma a
reproducir. Ahora bien, como en geoestadistica sblo se sabe simular
variables con distribucidén gausiana serd preciso aplicar la transformacién
de anamorfosis ya conocida; ello aporta la ventaja adicional de poder
reproducir la distribucién de los datos experimentales. Pueden emplearse
las relaciones dadas en el Anexo III para este tipo de simulacidén en

una dimension.

B) Método de Monte Cando

Lo he considerado como un caso particular del método anterior,

cuando el variograma de la variable corresponde a un efecto de pepita
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puro. En él se introduce explicitamente la distribucién de 1los datos
experimentales para la generacién de los valores por medio de su histograma,

asi se evita pasar por el ajuste hermitiano de la funcién ¢.
C) Método de sernies Zemporales

La base conceptual del método consiste en simular la variable por

un proceso autorregresivo cléasico del tipo,
Z.0t) =% 2 (t1) + .00 & B Z;(t—p) + €, (BOX y JENKINS, 1970)

tal que la covarianza del proceso es igualmente autorregresiva; sea

ésta:
C(t) = ¢,C(t-1) + “.¢pCH>M

donde Z(t) = Z(t) - m es el valor simulado en el tiempo t, centrado
respecto a su valor medio; &:t es el residuo aleatorio gausiano y C(t)
la covarianza de la variable simulada que puede deducirse del correlograma
p(t) por la relacidén C(t) = p(t) 0; . Los términos ¢,,..., °p son parametros

numéricos a definir a partir de p(t).

Los modelos de este tipo, mas frecuentes, incorporados son (ta-

bla III.9):

Modelo autorregresivo Relacién de recurrencia de la funcién

(cf. BOX-JENKINS, 1970)

. _ ' p(t) = ¢op(t-1) t >1
ARMA (1,0): z, =02, .+ &,
p(o) =1
p(t) = ¢p(t-1) t > 2

ARMA (2,0): Z

]
©
N
+
™

I
@
™

E foell t | p(1) = (1-06)(0-6)/(1-62-208)
p(t) =00(t-1) + ¢,p(t-2) t.2' 2
MmA(zm):zt= °Zt-1+ %ZUQ'+€t p(1) = ¢,/(1-90,)
pil1) = 1

Tabda J77.9.- Modelos autonregresivos utilizados en el modelo de simudacion
de un admacenamiento de mineral, en "chevaons”.
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Figura 773.17.- Simulacion estocastica de variogramas a partin de procesos
autonregresivos-medias  movides: al  Modelo  esférico.
b) modelo esférnico con efecto pepita. c) Modedlo exponencial.
d) Modelo con efecto pseudo-periodico. el Sernie de un
proceso  Browniano. {) Varniograma cornespondiente a da
dendie antenlon.
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Una caracteristica interesante de 1los modelos autorregresivos es
que permiten simular, con cierta aproximacién, realizaciones de funciones
aleatorias en una dimensién correspondiente a un variograma dado, con
sélo elegir adecuadamente los parametros del proceso autorregresivo
a simular (SHARP, 1982 a). A titulo meramente informativo pueden verse
algunos de los resultados que he obtenido en la figura I1II1.17, por apli-
cacién del método de SHARP (1982 a)para la generacidén de series; aunque
es evidente la concordancia entre los resultados, desconozco hasta que
punto se podria decir que existe una equivalencia formal entre ambos

procesos.
4.4, RESULTADOS OBTENIDOS

Como ejemplo de 1los resultados que pueden obtenerse del modelo,
he 1llevado a cabo un pequefio estudio de interés didactico en el cual
se compara la reduccién de la dispersidén de la calidad del carbén depositado
en una pila, cuando ésta se recoge por unidades de 50 y 56 t, respectiva-
mente. Las variables de calidad son el poder calorifico y los contenidos
en cenizas y en azufre, y las series de valores utilizados corresponden

a valores tanto reales -simulados- como estimados.

Los resultados se han expuesto resumidamente en 1la tabla III.1O,
en la que se indican para cada variable los valores del ratio y de la
ganancia de reduccién, asimismo se dan las varianzas de dispersién del
flujo de valores a la entrada y salida cf y ci. La cifra indicada en
la parte superior de la casilla corresponde a la recogida por unidades

de 50 t y la inferior a la de 56 t (figura III.18).

Como puede verse la ganancia de reduccién ha sido diferente para
cada una de 1las variables, en razén de sus diferentes dispersiones Yy
variogramas; igualmente ha sido diferente para los valores reales y
estimados, siendo mayor en el caso de los primeros, debido a su varianza

de dispersidén que es més grande.

También se observa que la recogida de la pila por unidades de mayor
tonelaje (56 t) reduce la dispersién en un 8 % mads que el otro caso

(50 £).
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Figura 777.18.- Resultados deld modelo de almacenamiento y homogeneizacion del canbon.
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Flujo de valores reales
Variable
g, O, os /0 Ganancia %
0,835 0,335 66,5
Cenizas 2,494 0,753 0,302 69,8
54,05 0,396 60,4
Pule. 138,41 48,01 0,352 64,8
0,152 0,272 72,8
AZIErg 0,560 0,138 0,247 75,3
Flujo de valores estimados
Variable
o, g, 04/ 9y Ganancia %
0,808 0,478 52,2
N 1,890 775 727 0,430 57,0
48,26 0,522 47,8
B . 92,40 42,90 0,464 53,6
0,118 0,311 68,9
Agarre EBR0 0,107 0,281 71,9

Tabda 777.10.- Resulztados del estudio de aimulacion de admacenamiento
dongiztudinal en "chevaons". Las caracterlsticas geométricas
de la pida ason, [=60 m y 4=20 m. &L talud de neposo del
minerad 35° y da densidad ded mismo 71,20 t/m®.

5. MODELO DE PREDICCION A CORTO PLAZO DE LA CALIDAD DEL MINERAL

5.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y OBJETIVOS

En la practica de determinadas explotaciones, como es el caso del
yacimiento de lignito estudiado, se lleva a cabo un muestreo regular
de la calidad del mineral que llega al punto de utilizacién, en el ejemplo
citado a la central termo-eléctrica. En sentido cronolégico, la informacidn
asi obtenida tiene el aspecto de una serie temporal de las caracteristicas
analizadas en funcién del instante de observacién, a la que interesara
aplicar, por razones obvias, modelos para su interpretacién y asimilacién

practica.
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Los datos se toman frecuentemente a ritmo regular durante el periodo
de muestreo, con andlisis de las diferentes caracteristicas como el
poder calorifico, el contenido en cenizas, en azufre, en materias volatiles,

etc. (véase figura III.23).

Nuevamente se plantea el objetivo de construccién de un modelo,
esta vez se trata de un modelo predictivo de 1los valores futuros de
las variables a partir de 1la informacién temporal existente, esto es,
utilizando 1los resultados de la produccién, por medio del cual puedan
abordarse ciertos problemas de previsién surgidos en la practica que

afectan en mayor o menor grado al funcionamiento de la central.

, La idea directriz para la construccién de tal modelo es la de formar
una herramienta de facil y rapido manejo para la previsién a corto plazo
de la calidad del mineral, premisas que obedecen exclusivamente a razones
de indole pragmatica. El1 modelo que expongo se sitGa en la linea de
los modelos geoestadisticos de prediccidn propuestos'por ORFEUIL (1977);
su simplicidad de desarrollo y de utilizacién préctica, que sbélo requiere
la utilizacién de un micro-ordenador, conduce a efectuar economias impor-

tantes.
5.2. CARACTERISTICAS DEL MODELO

He subrayado intencionadamente en el apartado previo las caracteris-
ticas mas interesantes que en mi opinién debera tener el modelo, que
trataré de analizar a continuacién para asi dar una idea mas concreta

del problema que se presenta.
5.2.1. Modelo predictivo

Es cierto que los datos experimentales dan una visién del comporta-
miento temporal de 1las variables, que el modelo deberd de ser capaz
de prever el comportamiento de las mismas en el futuro inmediato, a partir
de los valores del pasado. También, es bien cierto que el problema no
tiene féacil solucidén y que todo depende del grado de ajuste del modelo
elaborado a la realidad experimental, asimismo de la utilizacién hecha

de los datos disponibles.



241

Desde el punto de vista del andlisis matemdatico se estid frente
a un problema clasico de extrapolacidén de los valores de pasado al futuro
préximo, con las limitaciones que ello conlleva. Muy particularmente,
el modelo deberd construirse para trabajar en condiciones ceteris paribus
si se desean alcanzar unos resultados 'aceptables'", a través de las
cuales se supondrd que los factores que actuaron en el pasado afectaréan

en igual medida al futuro a predecir (p.e. hipdtesis de estacionaridad).

8+
Error absoluto (Z - Z*)x1000 ,
6 = = = = Extrapolacion
Interpolacion
* »*
4 1Ze!>12Z;1265%
i
1Zg1<1Zj 1= 35%
24
Oki
=0,61
ke
-2/
-4
-6
dato
-8‘ T T .5 5§ T

1 5 10 15 20

Figurna 737.19.- a) Restitucién de una serie econdémica pon krigeage en inten-

podacion y extrapodacion. Dibujo de dos errones absoduzos
cometidos. (tomado de CHICA-OLMO, en prensal.

Z(t
60l (t)
Datos reales, Z r
------ »  estimados Z* -

w 7’
40

304

204

Figuna 779.19.- b) Comparacion entre da senie neal (Z) y estimada en

intenpodacion (2%). Inteavalos de confianza de la esti-
macion. (tomado de CHICA-OLMO, en prensal.



242

Respecto a la calidad de los resultados, se debe ser cauto a la
hora de interpretarlos, debido a que se trabaja en extrapolacién; en
cualquier caso los resultados que se alcancen seran 'menos buenos" que
los obtenidos por interpolacidén, independientemente de la naturaleza

del modelo ajustado, como puede verse en el ejemplo de la figura III.1S.

En literatura existe una diversidad de métodos para el andlisis
de variables temporales; entre todos ellos destaca, por su frecuencia
de aplicacién, el método de BOX y JENKINS (1970 y 1976), bien conocido
por los economistas pero que no responde plenamente a algunas de las
cuestiones planteadas, como puede ser la estimacién de la probabilidad

de sobrepasar un limite dado.

Las cantidades interesantes a estimar por el modelo son de dos
tipos, los niveles futuros de variacidén de la calidad y la probabilidad
de sobrepasar un cierto limite, que es lo que interesa en un 'problema

de alerta".

A) Estimacion de dos niveles futuros de da variable

Esta es una operacidén clésica y a la vez delicada que puede realizarse
por multitud de métodos diferentes, modelos autorregresivos, regresién
lineal, andlisis de datos, etc. En todos ellos el estimador que se obtendré
sera el mejor estimador posible en el sentido de las hipdtesis constitutivas
del modelo adoptado y siehpre la serie estimada tendréd menor dispersién

que la serie real.

Este inconveniente, consecuencia del suavizamiento introducido
por el estimador, no tiene demasiada importancia si se interesa exclusi-
vamente en el valor probable de la variable; pero no asi si se desea
prever los valores extremos, que es el caso mas frecuente, en el cual
no se puede admitir un estimador que suavice en exceso la realidad:
en un problema de alerta, lo que interesa es conocer los valores extremos

correspondientes a las crestas y valles de la serie.

Por 1la razdén expuesta, se debe ir a la estimacién directa de la
probabilidad de sobrepasar el limite dado que plantea la necesidad de

recurrir a métodos de estimacidén no lineal.
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B) Estimacion de da probabilidad de rebasar un Limite dado
Expondré a continuacién un ejemplo que ayudard a comprender mejor
la razén por la cual no es posible usar un estimador lineal para estimar

tal probabilidad.

Supongamos un conjunto gausiano de variables centradas reducidas

{Yo, Ya}, o =1 an . Sea Yo la variable a predecir e {Ya} el con{ynto
predictivo. Con estas premisas se sabe que el mejor estimador Yo de
Yo tiene la forma lineal Yo* = K Yc (A°l anotacidon abreviada de I Aa)
con un valor de la varianza igual a e AB pa'B, donde pu,e es la correlaciédn

entre las variables predictivas Ya e YB' funcién del correlograma p(t).

Los Aa g son la solucidn del sistema lineal clésico
IXx »p =9 (sistema de krigeage sin condicién de universalidad)
*
Si la varianza de dispersidn de Yo es pequefia el estimador suavizara
*
considerablemente la realidad por tanto la probabilidad Prob{Yo > yc} de
*
que Yo sea superior al limite ¥ serd muy diferente de la probabilidad
*

real Prob{YO > yc}. Al contrario si la varianza de Yo es grande, entonces

¥*

la distorsidén entre las leyes del estimador Yo y de Yo serd poca, con

lo que ambas probabilidades se aproximaran.

Asi pues, se ve 1la necesidad imperiosa de estimar directamente
la ley de 1la variable Y , condicionalmente al conjunto de variables
predictivas: f(Yo/Y - a = 1 a n), planteamiento que coincide con el
que hacia en la introduccidén del Krigeage Disyuntivo. Por tanto, este
método va a constituir 1la base sustancial del modelo por el cual se
obtendra la estimacién sin sesgb de dicha ley de probabilidad: se llega

asi a lo que puede ser una solucidn "satisfactoria' al problema de fondo.
5.2.2. Prediccidén a corto plazo

Con este término quiero hacer resaltar que lo que se busca es prever
el valor de la variable para el futuro méds préximo, definido por una
escala de tiempo igual o algo superior a la de toma de datos. Asi, si
los datos estédn tomados a nivel diario la prediccidén se hard para el

dia siguiente o como mé&ximo para los dias siguientes; ir mas alla de
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este nivel de extrapolacién me parece que seria ilusorio, habida cuenta

de la informacién de que dispone y de las caracteristicas del modelo.

5.2.3. Modelo facil y rapido de utilizacién

El1 modelo debe ser ante todo facil y flexible de utilizar, condiciones
impuestas por el caracter sumamente diversificado de situaciones a las
que hay que enfrentarse, lo cual implica igualmente que el modelo debe

ser suficientemente general como para admitir estos casos diversos.

Por Gltimo, un aspecto practico del modelo a tener en consideracidn
es que los resultados deben presentarse rapidamente dado que las estima-
ciones se hacen, tomada la expresién del lenguaje informdtico, en tiempo

real.
5.3. ELECCION DE LOS DATOS PREDICTIVOS

Recuerdo que el problema planteado consiste en prever en el tiempo t
el valor de la variable en el tiempo siguiente t+l. Para ello se tiene
una informacién, en general grande, de datos que hace que cualquier
modelo predictivo por poco elaborado que sea no los incorpore integramente,
sino a través de transformaciones previas concretas. Estas transformaciones
cuyo objetivo es reducir el nUmero de datos, establecen el conjunto
de variables predictivas. Asi, los valores relativos al pasado lejado
no intervendrdn en todo su detalle sino por medio de valores medios;
se tomarad, como muestro en la figura III.ZO,. un conjunto predictivo
formado por los datos diarios, inmediatamente anteriores a t (t-1, t-2, t-3)
y después los datos medios de tres, cuatro dias o una semana para las
partes mas alejadas. De este modo se simplifica y reduce el numero de
datos sin causar una pérdida importante en su potencial informativo

inicial.

[
Z(t)

/M a1t
Zt-p
ead Zt-3

tiempo

Figura 979.20.- Eleccion de dos datos predictivos.
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También pueden considerarse como variables predictivas todas aquellas
que tengan una correlacién importante con la variable principal estudiada.
En este sentido, se sabe que todas ellas tienen desigual importancia
sobre 1la variable en cuestién, por lo que se eliminaradn aquellas que

aportan una informacién escasa o bien ésta es redundante.

5.4. SOBRE LA CALIDAD DEL MODELO

Bajo un cierto punto de vista un modelo de prediccién puede interpre-
tarse por_medio de una 'caja negra" que realiza la correspondencia entre
el pasado, definido por 1los datos experimentales, y le futuro préximo
a predecir. Parece pues 1ldégico que la calidad del modelo se controle
por comparacién de los valores estimados Zo* con los valores reales
Zo' esto es, comparando la serie estimada con la serie real (cf. figu-

ra II1.19 b).

El calibrado del modelo requiere condiciones para comprobar la

bondad del ajuste. Las mas conocidas y empleadas en geoestadistica son:
Al La condicién de no sesgo

*
Se expresa del modo E {ZO—ZO } =0 ; indica que el estimador no se

equivoca sistemdticamente, de modo que el error medio es prdéximo a cero.
B) La condicion de errnon cuadrnGiico medio

Indica una varianza de error minima; equivale a decir que el estimador
no se equivoca mucho. La restriccién se expresa como es sabido de la

forma E{Z -Z }%= O.
o o
2
C) La condiccion de enron cuadratico nreducido unitanio & ——3} =17

Condicién que relaciona el error de estimacidén experimental ZO—Z
o
con el error de estimacidén tedrico del modelo ok.
Al margen de estas condiciones se podria pensar en expresar otras
mas, como por ejemplo que al estimar no se sobreestime ni subestime

en mucho y de modo sistemdtico los valores bajos y altos de la variable,
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situacién que ocurre a menudo en la practica y que es una razén de mas

para recurrir a la estimacidén de la ley de probabilidad del estimador.
5.5. BUSQUEDA DE UN MODELO DE PREDICCION
5.5.1. Un modelo posible: la regresién lineal

Uno de 1los modelos matemdticos mas clésicos y utilizados es el
método de la regresion lineal. La regresién lineal del conjunto

*
{Zu’ a =1 a n} que da el estimador Zo del valor Zo’ se expresa por

Encontrar los ponderadores )‘a requiere el céalculo previo de los
matrices de covarianzas entre variables del conjunto predictivo
{Zi, Zj/i,j = 1 a nl} y entre éste y el valor a estimar {Zo, Zi}. El

sistema lineal de n ecuaciones con n incdégnitas para calcular los Aa es

,2>=<2,2.> i,j=1an
J i J o) i

El método da un estimador con las caracteristicas de no sesgo y
de varianza de error minima. Se demuestra ademds que Zo* es el mejor
estimador absoluto de Zo si el conjunto con n+l variables {Zo, Zu, a=1an}
es gausiano; en tal caso la regresidén (krigeage) coincide con el valor
de esperanza condicional que es el mejor estimador posible (cf. NEVEU,

1964).

La practica de este método es facil y necesita pocos célculos para
su empleo; s6lo precisa el célculo de un corto nimero de estadisticos,
medias, varianzas y covarianzas. Sin embargo, el estimador puede ser
poco preciso, tanto mas cuanto mayor sea la diferencia que separa al

conjunto {Zo, Za} de un comportamiento normal.

La wutilizacidén de un estimador 1lineal de este tipo se justifica
cuando las variables predictivas tienen igual naturaleza que la variable
estimada; asi como ejemplo puede servir para estimar el valor de contenido

en azufre en el tiempo t+1, St+l' conocidos los valores anteriores St’

St+1’ Scbxiy St—i’ lo cual, mediando circunstancias particulares, nos conduce

a un modelo de los llamados autorregresivos del tipo
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S g S
= 38 %g Fp
En la figura III.21 se puede comparar la serie experimental de
esta variable con la serie restituida por medio de un modelo autorregresivo

ARMA (1,1) (BOX y JENKINS, 1970). Los parametros del modelo ajustado

han sido:
Modelo Tipo Varianza Residual
=0 -9 2 = 5%(1=0% —-92-206
ARMA (1,1) Sti1 By #84q & S, So(l )/ (1 206)
El correlograma vale pt = ¢ pt—l para t 2>. 2,donde el parametro
¢ se deduce de la relacién ¢ = p, /pl tal que O<o¢ <1l. El otro parémetro

a calcular 6 se obtiene de,

(-B- (BZ—A)%/Z con

@
]

o3}
1}

(1+ 0°-2 0p,)/(p, = @)

tal que - 1<6<1 (SHARP, 1982 b).

Los valores calculados para los parametros han sido

P, P, (] 6 B

0,6 0,4512 0,7635 0,2621 -4,0774

4'54 % S

4,0-

Experimental

----- ARMA(1,1)

3.5
3.0
2.5

2.0

1,54

dias
10 20 30 40 50 60
Figuna 799.21.- Restituciéon de una serie pon un modedo ARMA (1,1).
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5.5.2. Un modelo imposible: la esperanza condicional

Se demuestra (cf. NEVEU, 1964) que el mejor estimador absoluto
de la cantidad Zo a partir del conjunto {Z}, @@= 1 a n es la esperanza
o

condicional de Zo respecto a los {Za)'
z" = E{z /Z
- { of Pyt a=1 an}

La inferencia estadistica de Zo pasa por el conocimiento previo
de la ley simultédnea a n+l variables {Zo, Za}’ que plantea problemas
gque s6lo pueden ser resueltos mediando hipdtesis fuertes y dificilmente
controlables numéricamente, de aqui que se produzcan problemas de robustez

del método.

La situacidén ideal es que el vector multivariable cumpla la hipdtesis
de normalidad, en cuyo caso la esperanza condicional es una forma lineal
de los Za que coincide con el estimador de regresidén visto. En conclusién,
la esperanza condicional es el mejor estimador absoluto que 1lleva a
la estimacidén de cualquier funcién f(Zo) de la variable Zo' Sin embargo,
los célculos necesarios son practicamente imposibles de realizar desde

el instante que el numero de .los Za sea un poco grande.

Se conocen ya las ventajas e inconvenientes de un método que se
muestra un tanto complejo de practicar debido a la dificultad que revisten
sus calculos, que sbélo pueden reducirse por medio de hipdtesis fuertes.
Estas razones han llevado a MATHERON (173 b) a proponer el Krigeage Disyunti-
vo (KD) como método de estimacién no lineal intermedio entre los dos
métodos expuestos, realista de cara a los problemas a resolver y a las

hipétesis implicitas.
5.5.3. E1 modelo utilizado: el Krigeage Disyuntivo

Es el modelo constitutivo elegido para abordar 1los problemas de
previsién planteados. Como ya indiqué en otros apartados de este trabajo,
su base conceptual radica en la bGsqueda de un estimador de toda funcién
f(Zo) de Zo, de la forma

N
z

f(zo) = £.(Z )

B=1 "B "a’ ’
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Es un estimador construido por combinacidén 1lineal de los datos
Z , pero donde las incégnitas ya no son simples valores numéricos
a
A sino funciones f_ de cada uno de los Z . Al utilizar la informacidn
o a

de modo no lineal es posible calcular la probabilidad Prob{Zo>zc}.

Otro aspecto interesante es que permite incorporar a la prevision
otras variables de naturaleza diferente; asi se podrd pensar en estimar
los valores futuros del contenido en cenizas a partir de los valores
de la propia variable y del poder calorifico, del contenido en materias
volatiles, etc, con las que tiene buenas correlaciones (Co-Krigeage

Disyuntivo).

En lo referente a las hip6tesis, el modelo s6lo requiere la inferencia
estadistica de las leyes a dos variables supuestas binormales (Y, X).
Esta hip6tesis es razonablemente admisible en 1la practica, puesto que
se trabaja con variables normales obtenidas por anamorfosis gausiana

(figura III.23).

Bajo la hipbtesis anterior el KD se presenta como la mejor respuesta
posible a los problemas de estimacién planteados, particulamente en
estimar toda funcidn f(Zo). En concreto se quiere en un problema de

alerta estimar la funcién indicatriz ezc, definida por:

1 si Zo > 2
ezc = "Problema de alerta"

0 si no
5.6. DESARROLLO DE UN ESTUDIO DE PREDICCION POR KD

La aproximacién hecha por el KD es que toda funcién de Z, y por
tanto de su anamorfoseada Y, es dada por su desarrollo al orden N en
polinomios de Hermite Hn(Y). Se trata de estimar en la practica estas

funciones Hn(Y) a partir de los datos experimentales.

Los aspectos metodoldgicos han sido ya descritos de forma detallada
en otros apartados, asi pues voy a centrarme en las etapas de desarrollo

de un estudio de KD en series temporales.
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5.6.1. Etapas del estudio
Al Test de hipotesis

Se refiere a la comprobacién de la binormalidad de la pareja (Y, X).
Este test que es un poco laborioso de realizar sbélo se muestra necesario
en la etapa inicial del estudio, por consiguiente puede hacerse de una

vez para todas.

Un primer modo de chequear esta hipdtesis es a partir de los Hn(Y):
se sabe que los polinomios de Hermite asociados a las variables normales
Y y X forman una base ortonormada del espacio de las variables aleatorias
por ellas engendradas. Si (Y, X) es bigausiana, entonces la imagen del
elemento de orden n de una base, en relacién al esperador de esperanza
condicional, es el elemento n de la otra base, afectado del coeficiente

p™ (P es la correlacién entre Y 'y X), sea

n
E{Hn(Y)/X} p Hn(x)

E{Hn(Y)/Y}

n
P Hn(Y)

Se observa en la figura III.22 a un ejemplo de los resultados obtenidos
sobre el banco de datos de que he dispuesto. A tenor de los mismos es

razonable admitir la hipdtesis de binormalidad de Y que representan

t € Yees
los valores normales del contenido en azufre en los tiempos t y t+i.
El mismo test se ha hecho para parejas de variables diferentes: Yt es

el contenido en cenizas y X, el poder calorifico; las conclusiones alcan-

£
zadas son las mismas.

Otro modo de comprobar la binormalidad de la pareja (Y, X) es por
medio del variograma de orden una Y,, definido por Y,(h}= %E |Z(x)-Z(x +h)]|
Se demuestra (cf. MATHERON, 1982 b) que en el caso bigausiano Y, es proporcio-
nal a la raiz cuadrada de y(h) : y?/y=1/7, hipétesis que parece constatarse

en los resultados de la figura III.22 b.
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3 2 A 0 1 2
E(Y /Y1) =f Y

2 4 0 1 2z 3
E(H2(%) 7 Yiai) = PH (V)

-4 T T T T

ALH (Yt) 4l HalYp)
3
2
14
0
-4
-2A
-3
. e . 3 . = Ytai
e < 0 1 2 -2 = ) 1
E(H3(Y)/ Yeai) = PP Hgl Yy, E(HalYy) 7Yp4i) = PR (Yy 1)
3 o B2l Y1)
24
14
0]
=14
-2
Xy
3 -2 1 0 12 3 -2 0 1 2 3
E(Yy/Xy) = P Xy E(Hy (Yy) 7Xp) = F2H (X1)
o Hs(M) g Ha (V)

Xt

-2 -4 0 1 2
E(Hy(Yy) /%) = > Hy (Xy)

-2 -1 0 1 2

E(Ha(Yp) 7Xt)= P2 HalXy)

Figuna 777.22.- al) Test de

binoamalidad de da

pareja (Y,X) a partin

de dos podinomios de Hemmite.
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Variable: Azufre
¥ | Relacion
\
0.3 = ,—"'-”-—‘°—--‘~—/' 1.5 \\
\\.\N
R S -“\_—--—.,_u-\

1,04 —G /1

———-¥7/%

....... “1 /R

0,54
. h

10 20 30 N % >

Figuna 777.22.- b) Test de binoamalidad de Jda pareja (Y,X) a partin
’ del variograma de orden uno v,.

B) Analisis estructurnal

El andlisis recae sobre las variables normales Y deducidas de sus
correspondientes funciones de anamorfosis. En él se calculan los variogramas
y correlogramas tanto directos como cruzados de las variables, y se

ajustan a modelos tebricos. >

Los parametros de ajuste de 1las funciones de anamorfosis se dan

en la tabla III.11 para cada una de las variables.

Media Varianza
Variable |N| o? o ZN G = = % g
Z z Y Z Z ¥
Humedad 31 1,739 1,740 1,734 | 40,80 40,80 | O 1,739 1,743 | 1,002
Cenizas 3| 6,224 6,223 6,221 {22,55 22,551 0 6,224| 6,227 | 1,002
Volatiles|3| 1,133 1,134 1,093 | 21,64 21,64 | 0 1,133 | 1,138 |[1,002
Azufre 2| 3,142 3,142 3,41 2,69 2,691 0 3,142| 3,149 |1,002
P.C, 2118.676 |18.659 | 18.628 |2.207 2.207 | O |18.676(18.703 | 1.002

Tabda 777.11.~ Ajuste hemitiano de da anamorfosis de das variables.

El nOmero bajo de polinomios utilizados (N) induce pensar que se
tratan de variables con distribuciones muy préximas a una ley normal
N(m,c ). Se tiene en particular que la varianza acumulada por el primer

polinomio (o0? ) representa el 99 % de la varianza experimental (o2 ),
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. s i : -1 Z-m

por tanto, se estd muy prdximo a una funcidén del tipo ¢ (Z) = Y = —
En la figura III.23 puede compararse la relaciodn: Y/Z, para los casos

en que Y es deducida por la transformacién hermitiana y por la funcién

Q-l anterior.

Los correlogramas experimentales simples y cruzados se dan en la

figura III.24.

CORRELOGRAMA SIMPLE CORRELOGRAMA CRUZADO .
4 f(t) 1 Yii“) ........... p.c /cenizas
;:" ----- w /humedad
0,754 0.5 ,'/" W eee-- «/mat. vol.
/.I’. | —— w/ azufre

\
0.50{ %

[$ B

10

*
10 -5 0

Figura 777.24. Connelogramas simples y cruzadoas.

C) Resoducion ded siszema y cilculo de dos estimadones

Los correlogramas » (t) de 1las variables permiten establecer 1la
matriz de correlacién entre los datos predictivos {Ya 5 YB}' y entre éstos
y la variable estimada {Yo, Ya}' Asi se tiene el sistema mGltiple de

KD

' T AQ n "= n N
o ) pa,Yo n 1 a

]

Se resuelven los N sistemas de ecuaciones, obteniéndose los valores
’ - < Qa s * A
de las incégnitas An. Los estimadores Hn(Y) que se buscan se obtienen

por la combinacién

Qa
H =2 A
n Qa n Hn(Ya)

*
Deducidos los Hn es inmediato el cdlculo de las cantidades a estimar:
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a) E1 valor més probable

*
N Wn H
Se obtiene de la relacidén clasica Z,. = (figura III.25).
KD n=0 n!
N an
E imacié g )
1 error de estimacidn vale %D nil ey (1- An‘h,o)
2750 P.C. Experimental
=== K.D.
2500
2250
2000
1750
1 " y : : ' dig
i0 20 30 40 50 60

Figuna 779.25.- Restitucion de una serie del poder calonifico pon K.D.

b) La probabilidad de rebasar un limite

Se obtiene de la funcidn de "densidad" de K.D. fKD(y), que es el
estimador de la ley de probabilidad de {Yo/Ya’ a=1anh

¥*
N H_(Y) R
n n
- 5 —
fKD(y) o o g(y)

Como aclaracién hay que indicar que fKD no es una verdadera funcidn
de densidad en el sentido preciso probabilistico, ya que puede ocurrir
gque no .sea estrictamente reciente para todo y (figura III.26 c). Se tiene
entonces que ){ (y) dy = 1, pero no se garantiza siempre que sea positiva
./&2 (y) dy =2 O por lo que cabe esperar en situaciones extremas valores
de probabllldad negativos: es el precio que se paga por la simplificacién
hecha por el KD. El problema no tiene consecuencias préacticas importantes
pues sb6lo aparece para valores absolutos del argumento y muy grandes,

que afectarian muy ligeramente a los valores de 1la distribucién (cf.

figura III.26).

Igualmente se puede estimar la funcién de alerta ezc descrita,

cuya expresién es:
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Fr% Fr%
100}— 1004
75 751 \-F
501 50
fxo
251 254
Azufre
0 (o} — . v - -
1.5 2.0 25 3.0 35 40
Q b
1.75{ Prob
1,004
1,504
0,751 1,25
1,001
0,50 0751
0.501
0,25 0,25/
0,001
0,001
, - v -0.25- i §
-3 -2 4 o0 1 2 3
d

Figura 777.26.- Aplicacion ded KD como modelo predictivo. a y b/ Calcudo

de das {funciones de probabilidad de das variables poden
calorifico y azufre, previstas para el tiempo t+1.
¢/ Problemas presentados por da pseudo-densidad ’£/(0'
d) Cstimacion de da probabilidad diaria de sobrepasan
un vadon en azufre del 2,84 %.
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Hn_l(yc) . Hn(Y)

1 n!

N
6 = - G - z
yc . (yc) g(yc) n=
El calculo de la misma es directo con sélo sustituir los Hn(Y)

*
por sus estimadores Hn(Y).

5.6.2. Un ejehplo de aplicaciodn

Quisiera concluir este capitulo con la presentacién de un ejemplo
de aplicacidén referente a la estimacién de valores del contenido en
azufre que llega a la central. E1 motivo de su eleccién es mostrar la
precisién que cabe esperar para las previsiones hechas de rebasar un
limite, cuando la precisién sobre la estimacién de los niveles futuros
es mediana, especificamente cuando la desviacién tipica del error de
estimacién O es aproximadamente la mitad de la desviacidén tipica de

KD
la variable o.

La correlacién de datos diarios o (1) es igual a 0,6. El estudio
de correlacién cruzada entre el contenido en azufre y el resto de las
variablesda valores muy pequefios (cf. figura III.24); asi pues, el conjunto

predictivo queda constituido exclusivamente por la variable estudiada.

Como he dicho, 1la relacidn UKD/U es aproximadamente 0,5 contra
0,8 para la estimacién por la regla de permanencia, cuyo estimador del
valor en el tiempo t es el valor observado el dia precedente t-1, ganancia

que es netamente aceptable.

A nivel de la prediccién de losvalores futuros, los resultados obtenidos
son comparables con los de otros métodos que he utilizado como referencia.
Como puede verse en la tabla III.12, elaborada en base al numero de
aciertos y de fallos cuando se predecia'rebasar el limite zc, el método

del KD tiene la mayor proporcidén de aciertos.

El valor escogido para z, ha sido de 3,03 (yC = 0,412), que se

sitGa un 12 % por encima de la media.
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Aciertos Fallos Total
Modelo " - = 5 % aciertos
> < F
Zy 12 zCZyZ zC Z>zcyz<zc Z<zcyz>zc A
ARMA (1,1) 46 155 49 22 201 71 74
PERMANENCIA 57 139 38 38 196 76 72
KD 80 1.53 45 24 203 69 75
KS 49 153 46 24 202 70 74
KO 56 140 39 37 196 76 72

Tabda J77.12.- Prediccion de valones futuros del contenido en azufre.

El interés béasico del estudio es la estimacidén de valores de probabi-
lidad; para este caso se ha tomado especialmente el valor zc = 2,84,
El estimador de la funcidn de alerta ezc,que vale 1 o O segin Z es superior
o inferior a zc.tiene un valor medio de 0,48 y una varianza de 0,04
cuando realmente Z > Zc' y una media de 0,036 y varianza de 0,05 cuando

es inferior Z < zc. >

Los histogramas de probabilidades obtenidos indican que si se corta
por una probabilidad de 0,45, lo que quiere decir que si el estimador
de la probabilidad es inferior a 0,45 se preve que el limite zC no sera
rebasado y si es superior se preve que lo serd, entonces las previsiones
hechas son correctas 6 veces sobre 8,-1lo que da una tasa de error de

14 % (véase Pipura III.27);:

Fr% 5 ) Fr<%
7.5 7.57

5,01

2,51

Prob
1,25

O 025 050 Q75
a) Prob(Z>z) b) Prob(z<z,)

1,0

Figura J77.27.- Hisiogramas  experimentales de das probabilidades de

nebasan ed Limite 3. @l cuando el valon neal Z es superion
a 3. b/ cuando el valon neal Z es infenion a 3 .
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Como aclaracién hay que indicar que intencionadamente he escogido
un caso practico dificil de analizar, con un valor limite z, coincidente
con la mediana de 1la distribucién de la variable, valor que estd muy

préximo a la moda; esto hace que los datos proximos a z, contribuyan

notablemente al valor de la tasa de error.

El histograma de probabilidades de sobrepasar el valor zC puede

verse en la figura III.Z27.

A tenor de estos resultados, alentadores, se podria concluir que
el problema de prediccién a corto plazo puede tener una solucién "satisfac-
toria" en el marco del modelo geoestadistico presentado. El1 término
"satisfactorio" tiene obviamente unas connotaciones practicas dificiles
de establecer, que deben ser realistas de cara al tipo de problema estudiado
y establecidas de acuerdo a la eficacia solicitada y a los medios de
cidlculo utilizados. En este sentido, las etapas basicas de célculo de

parametros y de estimadores son completamente automatizables Yy pueden

llevarse a cabo en un ‘microordenador.
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CAPITULO IX

ESTUDIO GEOESTADISTICO DE UN PROYECTO POLIMETALICO

1. INTRODUCCION

Se trata del estudio geoestadistico de un yacimiento metdlico de
sulfuros Pb-Zn-Ag en el cual cabe distinguir tres partes principales:
el calculo de los recursos locales in situ, el disefio de la explotacién
y la simulacién condicional del yacimiento. La informacidén obtenida
de estos trabajos servirad para llevar a cabo, posteriormente, el estudio

de simulacién de explotacidén de la futura mina.

El trabajo que se presenta constituye el resultado de una labor
de conjunto de un equipo de investigadores del Centro de Geoestadistica
de Fontainebleau, a cuyo frente ha estado J. Deraisme como investigador
principal, y que ha sido desarrollado en colaboracién con la Sociedad Pefia-

rroya Espafia S.A. que ha facilitado 16s datos de base (CHICA-OLMO et al., 1984).
1.1. CARACTERISTICAS GENERALES DEL YACIMIENTO

El yacimiento se sitGa dentro del complejo metalogenético de Cartagena

en el SE de Espaha, cuyos rasgos geolégicos mas destacables expongo
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a continuacién (com. pers. de los Sres. A. Gallego e I. Manteca del

Dpto. de Planificacidén Minera de la Compafiia).

La mineralizacidén encaja en el interior de una fosa tectdnica miocénica
rellena de materiales detriticos, encontriandose diseminada o formando
estructuras mds o menos netas a modo de lentejones. Estructuralmente
se distinguen diferentes facies 1litolégicas en la mineralizacidén; asi,
de techo a muro de la formacidén geoldégica se diferencia una zona de
6xidos, seguida de una zona de sulfuros y finalmente una zona de esquistos
también mineralizados, que constituye el substratum de 1la formacidn
detritica. Cada una de ellas tiene asignada un cédigo que las identifica
para el tratamiento individual de la informacién. Dicho sistema de codifica-
cién empleado en la mina ha sido de gran utilidad para el desarrollo

del estudio geoestadistico.

La zona de O6xidos se caracteriza por tener unas leyes medias relati-
vamente importantes con una dispersién localmente baja, pero que técnica-

mente no son explotables (cédigo 1).

En la zona de sulfuros se han separado dos partes diferentes, la
superior con leyes bajas (cddigo 2) y una inferior con leyes altas (cdédi-
go 3). La parte superior presenta una separacidn geolbégica neta con
los O6xidos; en cambio, la transicién en el interior de los sulfuros
no es tan evidente, al menos si se sigue como criterio la evolucién

de leyes en profundidad.

La zona de esquistos forma el sustratum del yacimiento y estd minera-
lizada . per un sistema de pequefios filones. Igualmente, se distinpue
una zona superior rica en contacto con los sulfuros (cédigo 5) y una

parte inferior con leyes bajas, estéril (cdédigo 4).

Los datos de base utilizados corresponden a 109 sondeos ubicados
en el sector estudiado, para cada uno de los cuales se dispone de los
datos regularizados sobre un soporte de 8 m, altura prevista para el

banco de explotacidn.

Las variables estudiadas han sido las leyes regularizadas en Pb,

Zn, Ag y S y los rendimientos metallirgicos en Pb y Zn, anotados en lo
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sucesivo por RPb y RZn. Cada tramo de 8 m tiene asociado un cbdigo geoldgico

de acuerdo con los criterios geolégicos vistos con anterioridad.

El cardcter polimetdlico del yacimiento ha hecho necesario introducir
en el estudio una variable adicional, quizés las mas importante a estudiar,
denominada ley "Role". Tiene el significado de una variable atil, que
expresa la ley equivalente en Pb del yacimiento, definida a partir de
las leyes anteriores y que tiene en consideracién de las diferentes
valoraciones econdémicas de dichos elementos beneficiales. La relacion

que da el Role es:

donde ti es la ley del mineral en los diferentes metales, ri el rendimiento
metalargico y ki las constantes econdémicas dependientes del valor de
los metales en el mercado. En el estudio geoestadistico se han considerado
valores diferentes de los constantes ki para analizar distintos esquemas

de situaciones econdémicas plausibles.
2. ESTIMACION LOCAL DE LOS RECURSOS

El estudio geolégico-minero ha definido como volumen a cubicar
el constituido por 1los sulfuros y esquistos mineralizados (cédigos 2,
3 y 5). Por consiguiente, no se considerardn para el calculo de los
recursos los datos referentes a los 6xidos y a los esquistos estériles
(cédigos 1 y 4); se plantea asi un primer control importante sobre la

estimacidn.
2.1. ANALISIS ESTRUCTURAL
2.1.1. Estadisticos de los datos

Si se observan los valores medios referentes a cada uno de los
cédigos litolégicos, se ve a nivel global, para las leyes en Pb y Zn,
una separacién neta de las partes rica y pobre en las zonas de sulfuros
y de esquistos, es decir entre los cédigos 2 y 3 de una parte y 4y

5 de otra (figura III.28).



O.ﬁ % Pb

1,64 % Zn
0.51 1,25] _
0.44

0.9]
0.3

0,551
0,21
Codigo 0.2 Codigo .

264

551

-
~n

b c
51% S

2
0519pp

0.4
0.3
0,2

0.4

-

15(7 6Aq

1204

S04

-d

1519zn
0.75
Codigo o Codigo
) ) '

o
o
-
Y

Codigo

w
D
o
o
o
o

1.59d/m

1.4

0.9

0,74

-

o 4
nJ

Figura 777.28.- Estadisticos de dos datos: media,

de vardiacion

5ycs=

(a

= chdigos 3 y 5,

codigos 1, 2, 3, 4 y 5/.

varianza y coefliclente
b = ebdigos 2, 3 g



]

LY e

265

Para el conjunto de datos de los cbédigos 2, 3 y 5 se detecta una
diferencia clara entre el cédigo 2, sulfuros pobres, Yy los cbédigos 3,

5, que componen un conjunto mads o menos homogéneo 'conjunto mineralizado".

El diferente comportamiento estadistico de estos grupos de datos,
particularmente la dispersién, ha jugado un papel decisivo en el andlisis
estructural de las leyes; asi para el conjunto 2, 3, 5 se tienen variogramas
muy mal estructurados y dificilmente interpretables debido a la influencia
del cbédigo 2. Este sesgo no se observa tan claramente si se comparan
estrictamente los estadisticos de las poblaciones 3y 5y 2, 3y 5 (cédigos
ay b en la figura III.28), la razdn obedece exclusivamente a la proporcién

de datos del cbédigo 2 que es diez veces menor que la del conjunto 3

¥ B

Las distribuciones experimentales de las leyes pueden verse en

la figura III.Z29.
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