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RESUMEN

Dentro del analisis de parametros geotécnicos como es el caso de intensidad de fracturas presentes en
los macizos rocosos, estos corresponden a estudios fundamentales para la toma de decisiones tales
como la fragmentacion inducida y/o el hundimiento presentado en los actuales modelos
geomecanicos en método de explotacion subterraneos.

La importancia de utilizar técnicas adecuadas para la estimacion de estos pardmetros, abarcan la
seleccidn de informacion que represente claramente la base de estudio. En el caso de las herramientas
geoestadisticas, se considera la naturaleza de la variable, como en el caso de la aditividad y la
direccionalidad.

La base de datos corresponde al valor de intensidad de fractura determinado por Ps,y la variable CV,
correspondiendo respectivamente a superficie de fractura por unidad de volumen y un vector normal
al plano de fractura; encontrandose un set de fracturas con vectores unitarios de los cuales enfatiza su
andlisis en la direccionalidad de la ubicacién paralela o no paralela de los polos.

Dichas variables se referencian con coordenadas presentes en X, Y, Z en el espacio.

Para este estudio se analizara la correlacion existente entre las variables de intensidad de fracturas,
de las cuales se estimaran por Kriging y luego Co-Kriging en el caso de asumir la correlacion existente
entre ellas.

La metodologia de estudio busca la mejor estimacion geoestadistica presente dentro de las aplicadas
en la base de datos otorgada, comparando los resultados obtenidos a lo largo de la memoria mediante
variogramas, analisis exploratorio de datos, graficos pertinentes, estadisticas y claramente poder
asumir las ventajas y desventajas de la realizacién de estimacion por Kriging Ordinario por cada
variable (Ps; y CV) por si sola junto con la estimacion por Co-Kriging asumiendo la correlacién
presente entre ellas.

Finalmente se obtendra un comportamiento general de las variables de interés mediante estimacion
geoestadistica, considerando la reduccion del error mejorando el modelamiento interpretativo de
ambas estimaciones en estudio.
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INTRODUCCION

Dentro de las etapas mas importantes de un proyecto minero, es estudiar la factibilidad de su puesta
en marcha, construccién y produccién. La factibilidad es definida por las variables obtenidas a partir
de las campafas de exploracion y prospeccion realizadas con anterioridad y que poseen una alta
inversion, tales como la alteracidn, litologias, leyes, entre otros.

La geoestadistica y las técnicas del Kriging, en general, permiten interpolar y cuantificar la
incertidumbre de la estimacion de estas variables. Si las variables regionalizadas estan contenidas en
un mismo soporte o regularizadas y/o estan medidas en una misma direccidn, entonces pueden ser
estimadas a partir de métodos de interpolacion geoestadisticos.

En el contexto de los proyectos mineros subterraneos por hundimiento, una de las formas de entender
el comportamiento del macizo rocoso durante la propagacion del caving, sea por el método de
hundimiento cual sea, es a través del modelamiento numérico Synthetic Rock Mass (SRM), el cual
utiliza 3 sub-modelos; el modelo de particulas Bonded Particle Model (BPM) para la representacion
de roca intacta, el modelo Smooth Joint Contact Model (SJCM) para representar las propiedades
mecénicas de las discontinuidades, y por ultimo el Discrete Fracture Network (DFN) que representa
la direccidn, orientacion e intensidad de dichas fracturas y discontinuidades.

Para cuantificar la intensidad de fracturamiento, actualmente se utiliza la intensidad de fractura o Ps,
(superficie de fractura por volumen [m?/m®]) ya que dicha variable es aditiva y no direccional. De la
misma manera, existe el concepto de Varianza Circular (CV) el cual mide que tan variable son las
direcciones de los sets de fracturas, y de esta manera definir si existiran colgaduras, caida de rocas,
etc. Estas variables son importantes para definir las condiciones de hundimiento o Caving en los
actuales métodos subterraneos del actual siglo tales como Panel, Block o Sublevel Caving.

El presente trabajo se centra en una base de datos proporcionada por simulaciones realizadas en
software Fracman, a través de la generacién de fracturas y sondajes en diversas direcciones y asi
entregar los valores de Ps; — CV. EIl propésito principal de este trabajo es estimar por Kriging
Oridinario (KO) y Co-Kriging (CK) Ordinario ambas variables a través de una estimacion puntual en
un modelo de blogues de 20 x 20 x 20 y asi comparar los resultados obtenidos, destacando el impacto
en la metodologia de la estimacion, aspectos geoestadisticos y aplicacion minera.



OBJETIVOS

Objetivo General

¢ Realizar una estimacién de Ps,y CV por Kriging Ordinario cada una por si solay Co-Kriging
en conjunto y comparar los resultados obtenidos desde un punto de vista geoestadistico y
minero.

Objetivos Especificos
e Validar la base de datos y establecer los alcances requeridos para realizar la estimacion.
e Realizar un Andlisis Exploratorio de Datos (EDA) y Anélisis Estructural (Variografia) para
cada una de las variables y por ambos métodos de estimacion.

e Determinar los mejores planes de busqueda para ambos métodos de estimacion (Validacion
Cruzada)

e Ejecutar la estimacién por KOy CK.
¢ Validar ambas estimaciones y realizar las comparaciones correspondientes.



ALCANCES

e La base de datos proporcionada es una informacion generada a partir de una simulacién
realizada con la ayuda del software Fracman, por lo que, a priori los valores de las muestras
y a obtener en todo el presente trabajo, pueden escapar de la realidad en caso concretos de la
mineria.

e La variable CV es un parametro practicamente nuevo (Dr. Amin Hekmatnejad) dentro del
estudio de las fracturas y el DFN aplicado en mineria subterranea.

e La base de datos evidencia compésitos no regularizados a un tamafo constante, el tamafio
del composito tiende a ser de 1 my 2 m, pero no esta definido como tal. De acuerdo con las
restricciones de la geoestadistica, la propiedad de aditividad para ambos parametros seria
nula al no contenerse en soportes con tamafio regular (regularizacion), y, a priori, la
variabilidad estructural para cada pardmetro es intrinseca, entregando valores de efecto pepa
muy elevados. Para el presente trabajo, se forzara a asumir que el muestreo simulado esta
regularizado a 1 m.

e No existe una topografia asociada a la base de datos para limitar el modelo de bloques en los
collares de los sondajes proporcionados, por lo que, a priori, existiran bloques en el “aire” o
por sobre los sondajes, generando una sobreestimacion en el espacio.

e Las estimaciones realizadas en este trabajo solo contemplan una primera pasada, debido al
tratamiento de variables geotécnicas que no requieren ser categorizadas como recursos (Ley
de cobre total).



REVISION BIBLIOGRAFICA

Dentro de la geotecnia, el comportamiento de las rocas depende de factores presentes como su
porosidad, contenido de agua, temperatura, etc. Asi también las discontinuidades como planos débiles
(planos de estratificacion, diaclasas, foliacion, orientacion de minerales) controlando el
comportamiento de la geomecénica de los macizos rocosos (Bienawski, 1978). Es por esto por lo que
existe diferencia entre roca intacta y macizo rocoso, basandose en la ausencia de irregularidades e
influencia en el comportamiento geomecanico en el caso de roca intacta, mientras que el macizo
rocoso presenta estructuras geoldgicas que alteran su comportamiento como tal.

Geoestadistica

La geoestadistica se define como el estudio de fendmenos regionalizados, es decir, que se extienden
en el espacio y presentan una cierta continuidad. Por “espacio”, entenderemos en general el espacio
geogréfico, pero puede también tratarse del eje temporal o de espacios mas abstractos. El objeto sobre
el cual trabajaremos sera una descripcién matematica del fendmeno regionalizado, a saber, una o
varias funciones numéricas llamadas variables regionalizadas, que miden ciertas propiedades o
atributos relacionados con este fendmeno. El concepto de geoestadistica se basa en el estudio de la
informacién de la superficie terrestre, dando relacion al estudio que conlleva el material rocoso
presente en ella y estimar la relacion de las variables asociadas. Estudiar las variables geotécnicas
como variables regionalizadas por métodos geoestadisticos debe tener claridad sobre la naturaleza de
ellas, restricciones, particularidades, etc.

La informacion disponible dentro del analisis geoestadistico debe ser abarcada por etapas, la primera
es identificar el anélisis exploratorio de datos (EDA) con la finalidad de ubicar o localizar
espacialmente los datos, su variabilidad, observaciones, etc. Luego de esto se determinan los
procedimientos asociados y en este caso de manera experimental utilizando una base de datos y la
observacion de los parametros que contenga en profundidad.

Para el analisis estructural se considera la no dependencia de las variables de estudio, es decir, el valor
en un sitio posee relacion con las o la variable de estudio por lo que se define una estructura espacial,
esta estructura se puede describir matematicamente a traves de un variograma.

Aditividad

Se considera que una variable es aditiva cuando se cumple la siguiente condicion: se conoce la
variable Z(x) en dos soportes V1 y V>, con valores medios respectivos Z1 y Z», entonces el valor medio
de la variable Z en el soporte homogeneizado VV1U V es igual al promedio ponderado de Z1 y Z».

Ejemplos de variables relacionadas con el rubro minero no aditivas son: el work index (indice de
trabajo), la recuperacién metalurgica y la solubilidad en yacimientos de 6xidos de cobre.



Nocién de Soporte

Una variable regionalizada puede definirse, no solo en cada punto del espacio, sino que también en
una superficie (2D) o en un volumen (3D). La superficie o el volumen sobre el cual se considera la
variable regionalizada se denomina soporte. En general, el soporte de las mediciones es muy pequefio
(asimilado a un “punto”), mientras que el que interesa en la préactica puede ser mas voluminoso (por
ejemplo, las unidades selectivas de explotacion en evaluacion minera o las unidades de remediacion
en contaminacion de suelo). Esta nocién es esencial debido a la dependencia que existe entre el
soporte y la distribucion estadistica de los valores, conocida como efecto de soporte: los soportes
voluminosos presentan una menor cantidad de valores extremos y una mayor cantidad de valores
intermedios que los soportes puntuales. Asi, la distribucion de los valores (en especial, su varianza)
depende del soporte sobre el cual esta definida la variable regionalizada. Este efecto queda ilustrado
en la Figura 2, que muestra la distribucion de la ley de cobre en un yacimiento medida sobre tres
soportes distintos. Se observa que la forma del histograma tiende a simetrizarse cuando aumenta el
soporte y que la varianza disminuye, aunque se mantiene constante el valor promedio.

Variograma Experimental

Un Variograma Experimental es una funcion que considera la distancia y direccién, asimila la
similitud de los datos que se encuentran a una distancia h en una direccion determinada. Con esto se
cuantifica la continuidad espacial de la variable.

A medida que aumenta la cercania de las variables en su distancia, se infiere que el Variograma
aumente con h por la similitud que presentan los datos.

Las variables (llustracion 1) que conforman un Variograma son las siguientes:

f—=s o -
Cova-
rianza
- VARIOGRAMA
(; EXPERIMENTAL,
. VARIOGRAMA
MODELO
EFECTO | f——ALCANCE——>
Co . .
PEPITA distancia (h) _

llustracion 1: Variables y grafica de un Variograma (Poppe, 2020).



Donde:

Meseta: Punto de estabilizacion del Variograma, la distancia h al alcanzar la meseta presenta mas
homogeneidad en relacion con Y (h).

Alcance: Distancia h donde se alcanza la meseta. Hay que tener en cuenta que la direccionalidad
infiere en la continuidad, por lo que se debe trabajar con Variogramas en cada una de las
direcciones. En caso de que se presente solo una direccion, se debe utilizar un Variograma
Omnidireccional.

Efecto Pepita: Si la distancia h es cercana a cero, se dice que existe una similitud y cercania de los
datos, el valor de la variable es parecido a otra variable en sitios muy cercanos.

Matematicamente se define como:

y(h) = %nE[Z(xi) — Z(xi + B)]2
Donde:
n= Numero de datos.
h= Distancia entre los pares.
Z(xi)= Localizacion y valor de la muestra.
Dentro del VVariograma se consideran los siguientes modelos teoricos:
Comportamiento en el origen: Este parametro puede ser continuo, discontinuo o suave.
Comportamiento al infinito: Definido por el Alcance y Meseta presente en el Variograma.
Comportamiento direccional: Representado por isotropias y anisotropias presentes.
Los modelos tedricos del Variograma son los siguientes:

Tabla 1: Modelos Teoéricos del Variograma.

Modelos Teoricos del Variograma
.. | Comportamiento discontinuo en el _ (0 parar =0
Efecto Pepita origen v = {C parar >0
Modelo Comportamiento lineal en el 3r 1r3
Esférico origen y(r) = ¢ (EH Tz )PYa Osrs<a
C parar 2 a
Modelo Comportamiento lineal en el r
Exponencial origen y(r) = {(1 —exp (— E))
Modelo Comportamiento parabélico en el r2
Gaussiano origen y(r) = {(1 —exp <— —2>)
a
Modelo Variograma sin meseta
Potencia g y(r) = or?




Para el andlisis del VVariograma Experimental existe la probabilidad de un Variograma incompleto en
relacion a la direccionalidad y preferencias de esta, como también puede existir un grado de
imperfecciones como datos experimentales inciertos. Esto requiere de un modelamiento para realizar
un ajuste del Variograma Experimental, utilizando los modelos de ajuste variografico descritos en la
(Tabla 1).

Variograma Modelado

Dentro del Variograma Experimental, existen distintas escalas de variaciones en la variable
regionalizada. Por lo que se puede obtener un modelo elemental con la suma de distintos modelos o
estructuras anidadas (Emery, 2013).

La sumatoria de los modelos del variograma con la finalidad de obtener estructuras anidadas se
presenta con el siguiente modelo general:

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

Existen jerarquia dentro de las estructuras, es decir, una esta contenida en la estructura de otra en
sumatoria.

Respecto al tamafio de escala de las estructuras, aquellas con escalas pequefias se podréa identificar si
y solo si la malla de muestreo es lo suficientemente fina, mientras que una escala de la estructura
amplia se visualizara siempre y cuando el diametro del dominio muestreado es bastante grande
(Emery, 2013).

Al igual que en el Variograma Experimental, el Efecto Pepita estd presente en los Variogramas
Modelados, donde se observan microestructuras o con escalas pequefias respecto a la escala general
de observacion. El Efecto Pepita representara una discontinuidad en el origen.

El efecto del soporte corresponde a una variable inversamente proporcional a la variabilidad de la
variable regionalizada, es decir, mientras menor sea el tamafio del soporte, mayor es la variabilidad.
Relacionado con el Efecto Pepita, en el caso que exista un soporte muy amplio puede discretizar un
posible Efecto Pepita y viceversa dentro de un soporte muy pequefio se observaria una componente
pepitica produciendo una discontinuidad dentro del Variograma.

Dentro de los errores existen errores de medicién y errores de ubicacion de los datos refiriéndose
al Efecto Pepita como aquel que se observa en ambos tipos de errores, donde las mediciones son
afectadas por la discontinuidad en el origen que produce dicho efecto y también el posicionamiento
de los datos.



Anisotropia

La direccionalidad del VVariograma y su posible dependencia de la orientacion, indica una anisotropia
presente. En este caso se deben determinar posibles orientaciones a lo largo del Variograma
Experimental utilizando la herramienta de Mapa Variogréfico.

Los tipos de anisotropias son las siguientes:

¢ Anisotropia Geométrica: El Mapa Variografico presentas esferas concéntricas en el caso de
2 dimensiones y elipsoides en el caso de 3 dimensiones.

¢ Anisotropia Zonal: En este tipo de anisotropia se hace referencia una dependencia de
“zonas” y no coordenadas especificas dentro del Variograma, existiendo preferencia por
ejemplo en la direccion vertical de una estructura que en direccidn horizontal.

¢ Anisotropias Complejas: Se refiere a la suma de anisotropias zonales y geométricas dentro
de un Variograma con angulos y coeficientes de anisotropias presentes.

Por ultimo, dentro del modelamiento de un Variograma se deben determinar Reglas de Ajuste, en
las cuales se deben visualizar claramente las estructuras presentes en el Variograma Experimental,
para asi llegar a estructuras anidadas. Las componentes de importancia son los alcances y mesetas del
Variograma para una adecuada determinacién de las caracteristicas de este.



Variogramas Directos y Cruzados

Se define al VVariograma Directo cuando se realiza el modelamiento de la continuidad espacial de una
cierta variable (Estimacion por Kriging), mientras que en el Variograma Cruzado corresponde a la
interaccién de dos variables en el espacio (Estimacion por Co-Kriging).

Se representan el Variograma Directo:

y(h) = zvar (Z,Ge+ h) - Z,09)

y(h) = S E(Z,Ge+ )~ Z,(0)%)

Variograma Cruzado:
1
y(h) =5 cov{Z;(x + h) — Z;()} [Z;(x + h) — Z; (01}

yh) = 2B (Z,Ge+ 1) — Z,GO) 2, (e + ) — 2,0}
Donde:
Zi, Z;: Funciones aleatorias que representan las variables aleatorias.
X: Posicién en el espacio.
h: Vector de separacion.

Si Z; = Zj en el Variograma Cruzado se define como Variograma Directo.



Estimadores Lineales

Para predecir el valor de la variable regionalizada en un punto especifico a partir de los datos de
estudio, se debe realizar uso de estimadores. Uno de estos es Kriging, el cual se basa en el analisis
del valor estimado y los datos en un punto dado (Emery, 2013).

Las consideraciones de Kriging son las siguientes:

La lejania del valor a estimar en cuanto a su posicion, este tendrd menos “peso” o mas bien
menos influencia.

La estructura de la variable, en caso de gque esta sea continua, la estimacion por Kriging hara
referencia a los datos mas cercanos privilegiandolos.

Si la variable no es continua, y presenta efecto Pepita se infiere que los datos tendran los
mMismos pesos.

Si existen direcciones considerables o representativas, se consideran los datos que estén
dentro de esas direcciones de mayor alcance.

Para generalizar, los problemas de estimacion local no consideran la totalidad del campo, se debe
definir una vecindad de Kriging haciendo referencia al dominio del espacio para estimar y los datos
utilizados en ella.

Los parametros que se definen dentro de una vecindad de Kriging son las siguientes:

a)

b)

Tamafio de la vecindad: El tamafio de la vecindad debe permitir un equilibrio entre varios
factores:

Precision de las estimaciones, aumenta cuando la vecindad es mas grande.

Tiempos de célculo, confiabilidad del modelo de Variograma para grandes distancias.
Cambios en la continuidad espacial de la variable regionalizada: debido a todos estos factores,
se tiende a elegir una vecindad de tamafio limitado.

Forma de la vecindad: Se debe tomar en cuenta la anisotropia de la variable regionalizada,
revelada por el Andlisis Variografico. En el caso que exista una anisotropia geométrica, se
determina una elipse como la forma de la vecindad idéntica en orientacion y excentricidad
con la elipse de la anisotropia. Existe una division de la elipse por cuadrantes u octantes, en
ellos se determina una cantidad especifica de datos.
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Kriging Ordinario (KO)

Hipotesis: La variable regionalizada es la realizacion de una funcidn aleatoria Z estacionaria tal que:

{ vx € V,E[Z(x)] = m desconocida
vx,x + h eV, cov[Z(x + h),Z(x)] = C(h)

Donde V representa la vecindad de Kriging.
Determinacion del estimador:
Las etapas del Kriging otorgan:

Linealidad: Se asegura la restriccidn al tomar como estimador en Xo.

7*(Xo) = a + Z A, Z(Xy)

Insesgo: El valor esperado del error de estimacion es:

EIZ'(X0)] = a+ ) A EZ(XQ] - EZ(X0)] = a+ () 4q = Dm

Como se desconoce el valor de la media m, este valor esperado es nulo si:

Esto corresponde a que todos los datos son iguales a una misma constante, el valor estimado seré el
gue reemplazaré la constante.

Optimalidad: La varianza del error de estimacion es:

var[Z*(Xy)] = Z AaAgC(Xy — Xg) + C(0) — 2 Z 2,C (X, — Xo)

a=1

IIM3
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Varianza de Kriging Ordinario: La varianza del error en Xo se define asi:

n
oho(Xo) = 0> = ) 1sC(Ky = Xo) —

a=1

n
= z Aay(Xa - XO) —Uu
a=1

Donde %= C (0) corresponde a la varianza de la funcién aleatoria Z, lo que se define como la meseta
del Variograma. La segunda ecuacion se aprecia que 62 no esta presente en ella, entonces se dice que
KO puede utilizarse incluso cuando la meseta no se observa en el Variograma (modelo potencia)

(Emery, 2013).

Previo a la determinacion de la forma matricial de Kriging Ordinario, se considera el pardmetro de
optimalidad que considera la varianza del error de estimacién con la siguiente estructura:

var[Z*(X,) — Z(Xy)] = Z Z Aa2gC(Xq—Xp) +C(0) — 2 Z Mg C(Xg — Xo)
a=1p=1 a=1

Se minimiza la expresién bajo la condicién de insesgo, que impone que la suma de las incognitas es
igual a 1. Esto logra introduciendo una incognita adicional llamada multiplicador de Lagrange, que
se denota como p (Emery, 2013):

var[Z*(X,y) — Z(X,)]

n n n n
= C(0) + Z Z Ll C(Xa—=Xg) = 2 Z A, C(X, — Xo) + 2“(2 A, —1)
a=1pB=1 a=1 a=1

k_Y_)

=0

Y se minimiza la funcién de las n+1 variables A, ..... 4, u. Calculando las n+1 derivadas parciales
de esta funcién y luego anulandolas, se obtiene el sistema (Emery, 2013):

n
0
2 o Z A C(Xa=Xg) + u(Xq — Xo)
0,
B=1

a n

@ =0: z Ay = 1 (condicion de insesgo)
a=1

La forma matricial de Kriging Ordinario es la siguiente:
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Clx; —x1) . Clxy —x,) 1\ /A4 C(xq — xp)
(C(xn—xl) C(xn - xn) 1) (An) = <C(xn - x0)>
1 1 0 = 1

Este Kriging se demonima Kriging Ordinario, donde la Covarianza corresponde a una herramienta
semejante al VVariograma (Emery, 2013) donde se representa su similitud de la siguiente relacion:

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

El sistema de ecuaciones finales del Kriging Ordinario son las siguientes:
n
Z A, =1
a=1
a=0
n

Va=1..n ) Agy(xs—xp) —p=y(xs — %)
=

Donde las dos primeras funciones corresponden al “insesgo”, mientras que el factor y(xa — xﬁ) mide

la redundancia entre datos y por ultimo y(x, — x,) mide la influencia de los datos sobre el valor a
estimar x, (Estimacion Local, 2014).

y(xs—2x1) . y(x—x,) 1\ /4 y(x1 — xo)
(V(xn —X1) . Y(xp —xp) 1) (An) = (V(xn - xo))
1 1 0/ \—u 1

Matricialmente:

Donde las primeras componentes de la matriz corresponden al valor de la funcion del modelo tedrico
como resultado del Variograma obtenido en el andlisis estructural, el cual depende de la distancia
entre (xl- - xj), la variable 4; pertenece al peso asignado a cada observacion j en la combinacion
lineal de la estimacion. Por ultimo y(x; — x,) es el valor de la funcién del VVariograma evaluado para
la distancia de separacion entre el punto x; especificamente y el valor a estimar x,, (Velasquez, 2011).
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Co-Kriging (CK)

Este tipo de estimador correlaciona dos variables tomando en cuenta los datos de ambas haciendo una
version multivariable de Kriging. Es decir, se deben medir la correlacion existente en las dos variables
(Poppe, 2020). Se denota a Z; al vector de variables estimadas en cierta localizacion sin datos, la
ecuacidn para su estimacién por Cokriging es la siguiente:

n m
Zy = Z Aq Zxa + z .Bana
a=1 a=1

Donde:

e Z: Variable primaria.

e S: Variable secundaria.

e A4 Bq: Matriz de ponderadores asociados a la ubicacion a.

e n,m: Numero de datos existentes de la variable regionalizada.

Suponiendo la condicién de insesgo para el estimador, se da la condicion:

n m
Z5— z Aq Zxa + Z ﬁasxa] =0
a=1 a=1

E

Se define un Variograma Cruzado, utilizando Z:y Z, como dos variables en estudio como:

1
Ma(h) = Zcov {Zy(x + h) = Z1(x), Zo(x + h) = Z;(x)}

Se plantea la siguiente ecuacion:

1
Y12(h) = 2IN(R)| Z [Zl(xa) - Z1(XB)][Zz(xa) - Zz(xﬁ)]

N(h)

Donde Nj(h)= {(a.B) tal que, x, — xg = h , siendo ambas variables Z:y Z, son medidas en x, y xz}

En el caso de determinar el VVariograma Cruzado Experimental, se deben determinar las variables en
ambos sitios.
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En este caso se utilizaran n+1 pardmetros de Lagrange. Teniendo solo una variable secundaria, el
sistema de ecuaciones de Co-Kriging es el siguiente:

Cz Ci1 0N[4 Czx
Cz Cs 0 1\ B |_[Csx
1 0 0 0/\m 1
0 1 0 0/ \k 0

Donde C4, Cs, C,s, Cs, pertenecen a los valores de la funcion obtenida en el Variograma, sin embargo,
esta variable al igual que en Kriging Ordinario depende de la distancia entre (xi - xj). Las variables
¥, B, 11, 1, son los pesos asignados a cada observacion j en la combinacion lineal de la estimacion.

Por ultimo C,, Cs, son las funciones del Variograma evaluado en el valor a estimar x,.

Comparaciones Kriging y Co-Kriging

Las ventajas de utilizar Co-Kriging para estimar mas de una variable y no utilizar Kriging por
separado, son las siguientes:

e Mejora la coherencia de los resultados de la estimacion, teniendo en cuenta la linealidad de
las variables.

e Es importante estimar por Co-Kriging cuando se requiere considerar la correlacion de las
variables.
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Otros Tipos de Interpolacion

Interpolacion Inverso a la Distancia (I1D2)

El valor estimado es un promedio de todos los puntos de datos dentro del elipsoide de busqueda. El

ponderador se obtiene con el inverso a la distancia al sector o punto de interpolacion.

La representacion matematica de este tipo de interpolacion se basa en la siguiente formula:

n _Zi_
2=y

7 =
p 1

Donde:

Zy: Valor estimado en el punto p.

n: Numero de puntos usado en la interpolacion.

Zi: Es el valor conocido en el i-ésimo punto.

di: Distancia desde el punto conocido i al punto a estimar p.

Por Gltimo, la potencia del inverso a la distancia en este caso es al cuadrado.
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Interpolacion por Vecino méas Cercano (NN)

La interpolacion por el “Vecino mas Cercano” se basa en ponderar segtn el dato o valor mas proximo
al sector a estimar, otorgando la méxima ponderacion a dicho valor que se encuentre cercano al sitio
estimado, mientras que los datos restantes méas alejados se le otorga una ponderacién minima o
despreciable dentro de la interpolacién (Emery, 2013).

Geotécnia y Parametros Geotécnicos

La geotecnia o ingenieria geotécnica es la rama de la ingenieria civil relacionada con el estudio de las
propiedades mecanicas, hidraulicas y comportamiento desde un punto de vista ingenieril de los
materiales de la tierra.

En mineria, las aplicaciones de la geotécnia estdn enfocadas directamente al comportamiento del
macizo rocoso al realizar labores tanto subterraneas como a cielo abierto. EI comportamiento
geotécnico define la forma en que se realizarian las operaciones unitarias de la mina, el modelo
litolégico de la mina, el comportamiento de la roca al realizar tronaduras, definicion de explosivos en
determinados sectores de explotacion, entre otros.

Existen diversos pardmetros geotécnicos que definen el comportamiento del macizo rocoso como se
muestra en la Tabla 2.

Tabla 2: Variables Geotécnicas.

Variables Geotécnicas

RMR Rock Mass Rating
GSlI Geological strength Index

RQD Rock Quality Designation
FF Frecuencia de Fractura

ucCs Uniaxial Compresive Strength
Q Rock Tunneling Quality Index
MRMR Mining Rock Mass Rating
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Las definiciones de la jError! No se encuentra el origen de la referencia. son las siguientes:

e Rock Mass Rating (RMR): El indice Rock Mass Rating corresponde a la asignacién de
5 factores de los cuales se obtiene un puntaje que condicionara el macizo rocoso. Los factores
son los siguientes:

a. Resistencia a la compresion uniaxial (UCS)

® o o0oT

Rock Quality Designation (RQD)
Espaciamiento de discontinuidades
Condicidn de discontinuidades
Condicion de aguas subterraneas

e Los factores descritos se le asignan los puntajes presentes en la tabla:

Tabla 3: Parametros de Clasificacién en Macizo Rocoso (Villa, 2014).

A. CLASSIFICATION PARAMETERS AND THEIR RATINGS

Parameter Range of values
int For this low range -
strength :trrllmgltf.d d =10 MPa 4-10MPa 2-4MPa I -2 MPa uniaxial ctrlmprgesswe
of ength index test is preferred
1| intact ek |\Uniaxial comp. 250 MPa 100 - 250 MPa 50 - 100 MPa 25 - 50 MPa 9-2511-5 ) <1
material | strength o ) MPa | MPa | MPa
Rating 13 12 T 4 2 1 4
Drill core Quality RQD 90% - 100% T9% - 90% 0% - 73% 25% - 50% < 28%
2 Rating 20 17 13 8 3
Spacing of discentinuities =2m 06-2.m 200 - 800 mm 60 - 200 mm < &0 mm
3 Rating 20 15 0 8 5
Wery rough surfaces  |Slightly rough Shightly rough Slickensided surfaces [Soff gouge =5 mm
Not continUious surfaces suraces or thick
Condition of discontinuities |No separation Separation < 1mm  |Separation < Tmm  [Gouge < 5 mm thick or
4 {See E} Unweathered wall Slightly weathersd  [Highly weathered or Separation > 5 mm
Tock, walls walls Separation 1-3mm  [Contnuous
Continuous
Rating 30 23 20 10 0
nflow per 10m None <10 10-25 25-125 > 125
tunngl lengtn (m)
Ground |{Jont water press)/ i} o0 e ne
5 | water |(Major principal o) 0 =01 0.1.-02 02-05 ~08
General condtions Completely dry Damp Wt Dripping Flowing
Rating 135 10 T 4 0
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e Geological Strength Index (GSI): Permite estimar la resistencia, bajo ciertas
condiciones como fracturas generadas en el macizo rocoso.

La asignacion de calidad de macizo rocoso e intervalos de GSI se presentan a continuacion:

Tabla 4: Calidad del Macizo Rocoso en Parametro GSI.

Calidad del macizo| Clase Intervalo GSI
Muy mala v 0-20
Mala v 20-40
Regular i 40-60
Buena [ 60-80
Muy buena I 80-100

e Rock Quality Designation (RQD): Estima cuantitativamente la calidad del macizo
rocoso a través de testigos de sondaje, los cuales presentan trozos mayores a 10 cm intactos
a lo largo del sondaje.

e El célculo de RQD se realiza con la siguiente ecuacion:

Y. Largo de piezas de testigo > 10 cm de largo
Total largo de testigo

x 100

RQD =

También se relaciona con la calidad de la roca:

Tabla 5: Calidad de roca segln el parametro RQD.

RQD Calidad de la roca

< 25% Muy mala
25-50 % Mala
50-75% Regular
75-90% Buena

90-100% Muy buena

En el caso que no existan testigos para el anélisis de RQD, se debe estimar mediante el nimero de
discontinuidades por unidad de volumen con la siguiente ecuacion:

RQD =115-33 v

Donde Jv corresponde a nimeros de discontinuidades por unidad de volumen (m?3).
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Frecuencia de fractura (FF): Cantidad de nimero de fracturas por unidad de largo,
medidas en un testigo.

Existen diversos sets de fracturas o discontinuidades con caracteristicas similares. La
estimacion de FF depende de la direccionalidad que presente el sondaje. Finalmente, la suma
de las FF presentes, serdn de acuerdo con el set estructural que represente las
discontinuidades.

Uniaxial Compressive Strength (UCS): Es la resistencia a la compresion uniaxial de la
roca intacta, el factor influyente en la disminucion de UCS corresponde a la porosidad,
contenido de agua, microfisuras, meteorizacion, etc.

Es un parametro que no considera la direccionalidad, sino como material homogéneo por lo
que resta representatividad en la obtencion de su valor.

Tunneling Quality Index (Q): Estima el soporte necesario en la construccion de tineles
de roca dura, se define como:

0= (50) (o) e

Donde: RQD= Rock Quality Designation, Jn= Numero de sets de fracturas en el macizo
rocoso, Jr= Se calcula en funcién de la rugosidad de las estructuras mas débiles, Ja=
Alteracion de las estructuras, Jw= Condicién de contenido de agua presente en el macizo
rocoso, SRF= Stress Reduction Fraction, se asocia al esfuerzo y como condiciona al macizo
rocoso.

Mining Rock Mass Rating (MRMR): Considera factores de utilidad para aplicaciones
mineras, depende de tres parametros de los cuales se obtiene un puntaje para determinar la
calidad del macizo rocoso:

BS: Es la resistencia a la compresién uniaxial de los bloques que constituyen al macizo
rocoso, esta depende de UCS o a la compresion uniaxial de la roca intacta propiamente tal y
asi también de la presencia de vetillas.

Js: Espaciamiento de las estructuras abiertas.

Jc: corresponde al anélisis de las discontinuidades, considera rugosidad, alteraciones de la
roca caja y potencia. En caso de que exista material de relleno se considera su competencia
presente.

La clasificacion del macizo rocoso respecto al valor obtenido de MRMR es:

Tabla 6: Calidad de roca segin parametro MRMR.

Calidad de la roca Clase MRMR
Muy mala 5 <20
Mala 4 <40
Regular 3 <60
Buena 2 <80
Muy buena 1 <100
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Discontinuidades

Corresponde a cualquier fisura o grieta dentro del macizo rocoso, son superficies planas paralelas
entre si, presentando separaciones en centimetros o metros.

Los tipos de discontinuidades presentes en un macizo rocoso son las siguientes:

Tabla 7: Tipos de Discontinuidades Geoldgicas (Villa, 2014).

Tipos de Discontinuidades Geoldgicas

Planos de discontinuidades mas

Diaclasas frecuentes formadas por tectonismo,
enfriamiento y reduccion de carga
listostatica.

Planos de Planos relacionados a la deposicion de

Estratificacion

sedimentos, suelen tener un espaciado
sistematico que varia entre pocos
centimetros a varios metros.

Fallas Geoldgicas

Son planos de origen tectonico que
afectan las rocas, suelen causar
movimiento relativo entre los bloques
gue componen el macizo rocoso

Esquistosidad o
Foliacion

Son planos o discontinuidades que se
forman principalmente por tectonismo
intenso, y se asocian a la fabrica de las
rocas metamorficas (esquistos, gneis).

La descripcion de discontinuidades del macizo rocoso tiene como parametros:

e Orientacion

e Espaciado

e Continuidad o persistencia

e Rugosidad
e Abertura
e Relleno
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La orientacion de las discontinuidades se mide por su rumbo y buzamiento, correspondiendo a la
disposicion del plano de las discontinuidades. La formacion por el angulo de méaxima pendiente del
plano y la horizontal corresponde a Dip mientras que el &ngulo formado por el norte magnético y la
horizontal de la linea de mé&xima pendiente corresponde a Dip Direction.

El espaciado es la diferencia perpendicular a las discontinuidades o la distancia que separa ambas.
La continuidad o persistencia es la extension de la roca en una discontinuidad.

Rugosidad corresponde a la irregularidad o aspereza que presenta una discontinuidad en su
superficie, mientras mayor sea este parametro, la competencia del macizo rocoso es mayor y asi
cuando la rugosidad es menor, su competencia decrece. La abertura corresponde a la separacion que
existe entre las paredes o superficies rocosas de una discontinuidad y el relleno son materiales que se
alojan en los espacios de las discontinuidades, en caso de que estos sean mas suaves como las arcillas
en relacion con materiales duros como silice, presenta menor competencia del macizo rocoso.

Discrete Facture Network (DFN)

Existen varias metodologias para representar la geometria y anisotropia de las discontinuidades junto
con sus propiedades mecanicas.

a) Discrete Fracture Network Model: En este modelo se representa la geometria de las
fracturas (largo e intensidad) y como esta distribuido en el espacio.

b) Smooth Joint Contact Model: En este modelo se representan las condiciones o propiedades
mecanicas, las cuales se definen por deformidad y resistencia.

a) Discrete Fracture Network (DFN): El uso de la herramienta DFN se define como la
creacion de geometrias realistas considerando lo importante que es la heterogeneidad en un
macizo rocoso Yy con fracturas presentes.

Se crea un modelo tridimensional de un medio con fracturas, definiendo las variables
existentes a través de distribuciones estadisticas.

lustracion 2: DFN en 2y 3 dimensiones con dos Sets de Discontinuidades (Morales, 2013).
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Parametros para la construccion de un DFN

Los siguientes pardmetros son necesarios para la construccion del modelo:

a)

b)

Orientacion de discontinuidades: Se debe construir distribuciones empiricas para cada set
de estructuras.

Distribucidn de tamarios: Se realiza un ajuste para otorgar consistencia a las observaciones
de carécter cualitativo, esta informacion es escasa en algunos casos.

Intensidad de fracturas: Se definen en un sistema Py, donde X e y pertenecen a:

Variable X: Ubicacion en el espacio donde esta la muestra. 3D corresponde a volumen, 2D
es superficie y por Gltimo 1D es una linea.

Variable Y: Es la dimensidn donde se mide la intensidad de fractura. 0D es un nimero, 1D
una linea, 2D es un plano y por ultimo 3D es un volumen.

' HWNTAN
o | \ ',"!" \ N

1D Sondaje o f [\\')!f)
linea de [N )V, | 2D Celda de

detalle 1) mapeo

3D Volumen

llustracion 3. Dimensiones en el espacio donde se mide la intensidad de fractura de un DFN (Morales, 2013).

23



Pioy P32

Estos dos pardmetros representan lo siguiente:

e Py Es la frecuencia de fractura o nimero de fractura por unidad de metro. Este parametro
es anisotrdpico.
e P3: Corresponde a la superficie de fractura por unidad de volumen.

La formula para Ps; es la siguiente:

N
P = 12 1
3271, 1Cos(Wi—oz)

l:
Donde:
N: Numero total de fracuras intersectadas en el sondaje.
L: Largo del sondaje.
Wi: Angulo que forma el plano normal a la fractura en el sondaje.
a: Angulo del vector perpendicular al plano de la fractura con el sondaje.

La ponderacion por el inverso de Cos(W; — a) asigna menos importancia a las fracturas que son
perpendiculares al pozo en comparacion con fracturas que no lo son, de acuerdo con la correccion de
Terzaghi (Terzaghi, 1965).

Propiedades de DFN

Se deben definir ejes coordenados y asi unidades consistentes dentro de los modelos.
Las propiedades que caracterizan un DFN son las siguientes:

a. N-Joints: Numero total de discontinuidades que posee el DFN.

b. N-Joints sets: Segln el dominio estructural presente, corresponde al nimero de sets de
propiedades.

c. Center: Promedio del centro de cada discontinuidad ponderada por el inverso de su tamafio.
Centro del sistema.

d. Ps2(Xx, Y, z): Intensidad de Fractura medida en (m?#/m?3)

e. Size: Corresponde al tamafio de blogue en donde se incluye el volumen del DFN. No tiene
relacion en cémo se distribuyen los largos.
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Varianza Circular

Dentro de las caracteristicas de las fracturas presentes en un macizo rocoso, existen orientaciones de
fracturas referenciadas a un plano de fractura, las cuales se identifican por vectores direccionales
definiéndose la variable CV.

Junto con la importancia de la variable P32 como superficie de area de fractura por unidad de volumen
(m?m?3) dentro de un macizo rocoso, la variable CV dentro de un plano de fractura se expresa como
un vector normal dentro de un set de fracturas (Hekmatnejad, 2020).

Segun N set de fracturas existen N vectores unitarios, los cuales presentan la propiedad de
“aditividad” resultando un vector R en sumatoria de dichos vectores.

Los vectores unitarios se encuentran dispersos en el espacio, no presentan polos paralelos por lo que
la longitud media corresponde a la relacion entre los pardmetros del vector resultante R y los N set
de fracturas.

Los valores de CV son los siguientes segln la orientacion de los polos:

e Valor O: Polos paralelos.
e Valor 1: Polos orientados en distintas direcciones.

Dentro de un pozo con un set de fracturas presentes en él, se modela la ecuacion del célculo de CV
representada como:

U.

N i
”21:1 |C05C059i|||
N 1
i=1]cos8;|

C. V-Total - 1 -

Donde:

N: Namero total de fracturas interceptadas en el pozo.

Ui: Vector unitario del total de fracturas interceptadas.

0i: Angulo entre el eje de perforacion y el vector unitario.

1/cos(0i): Factor de ponderacion considerando fracturas subparalelas al pozo.

La interaccion de las discontinuidades recae en la naturaleza de los esfuerzos aplicados en eventos
geoldgicos. En caso de que no se presente esta informacidn en los datos se realiza una sensibilizacién
con realizaciones aleatorias para obtener los resultados pertinentes (Morales, 2013).

El andlisis del volumen tiene importancia en el DFN donde debe ser representativo para la geometria
de las discontinuidades.
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METODOLOGIA

La metodologia del presente trabajo consiste en:

1. Recepcion de una base de datos simulada con valores compositados de Ps,y CV. Cuantificar
de manera general el N° de sondajes, Direcciones de Sondajes y tamafio del compdsito.

2. Andlisis Exploratorio de Datos (EDA) de ambas variables, estudiar su correlacion y
poblaciones estadisticas y detectar valores escapados (outliers).

3. Andlisis Estrcutural y/o Variografia de cada una de las variables tanto para obtener un
variograma anidado modelado (directo) para estimar por KO Ps;y CV por separado y un
Variograma anidado modelado (cruzado) para estimar por CK P32y CV en conjunto.

Base de Datos
P32y cCV

. Analisis Analisis
R&gﬁdp:::?gny Exploratorio de Estructural I;Il?:elsl e‘;‘:‘
Datos (EDA) (Variografia) q
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Direciones, Nubesg Dlrectfionales'[ Experimentales, Experimentales,
T = Modelados Anidados, Modelados Anidados,
amano Derivas), Outliers. Efecto P Efecto Pel
Composito eclo Fepa o Fepa

Creacion de
Modelo de
Bloques

Analisis de
Resultados

Validacion de
Estimaciones

Estimacion por
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Contraste con
Kriging Global Vecina mas
20x20x20 m Ordinario (KO) Local v Visual Cercana (NN) y
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inales

Conclusiones o
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ANALISIS DE ESTUDIO DE LAS VARIABLES P3; Y CV

Dentro del anélisis sobre las fracturas en macizos rocosos, es importante destacar la variable de
estudio Ps, la cual es relevante para la definicion de un DFN y corresponde a la superficie o area de
fractura por unidad de volumen (m%m?) dentro de un macizo rocoso.

Las consideraciones de este parametro dentro de una red de fracturas, indica la no direccionalidad y
también por ser una variable aditiva, por lo que se puede describir el grado de fractura en los
macizos, siendo una de las variables més indicadas.

Junto con la orientacion de la fractura referente a un plano de fractura y direcciones posibles de
vectores que indiquen el sentido de ellas, se define la variable CV.

La variable CV se expresa como un vector normal al plano de fractura, existiendo un set con N
fracturas de las cuales hay N vectores unitarios (vector normal) y de forma aditiva uniéndose entre
ellos, obteniendo un vector resultante R.

La relacién entre los pardmetros N y R indica el valor de longitud media resultante, ya que, existen
vectores unitarios dispersos en el espacio (los polos no son paralelos).

Los limites de obtener un valor de CV, indican que el valor O corresponde a polos paralelos
mientras que 1 para polos orientados en distintas direcciones.

La ecuacion que modela el célculo de CV en un pozo con set de fracturas que se encuentran
interceptadas en él es la siguiente:

Tessessall
Ylcoscos0;|
v 1
=1cos6;|

(D

C.Virota =1 —

Donde:

N: Corresponde al nimero total de fracturas interceptadas en el pozo.
Ui: Pertenece al vector unitario del total de fracturas interceptadas.
0i: Angulo entre el eje de perforacion y el vector unitario

1/cos(6i): Factor de ponderacion considerando fracturas subparalelas al pozo.
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Recepcion y Validacion de Base de Datos

El estudio de la Base de Datos otorgada corresponde a 9957 supuestos compositos de sondajes
(llustracion 4), existiendo direcciones heterogéneas en su distribucion en el espacio y de los cuales se
presenta la variable Ps, correspondiente a la superficie de fractura por unidad de volumen y la variable
CV correspondiente al estudio de la orientacion de las fracturas dentro de un pozo.

En la siguiente ilustracion (llustracion 4) se presenta en vista isométrica en tres dimensiones (X, Y,
Z) los compositos distribuidos en el espacio, donde los sondajes presentan diferentes direcciones
(verticales, sub-verticales y horizontales) y por ende con variaciones en los tres ejes coordenados.
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lHustracién 5: Compdsitos en un espacio de tres dimensiones de la variable de estudio C.V.
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Se comprueba un total de 32 sondajes con las variables de interés de estudio en direcciones
heterogéneas, de las cuales el porcentaje total de direcciones verticales, sub-verticales, inclinados y
horizontales se presenta a continuacion:

Tabla 8: Clasificacion de sondajes respecto a su direccidn en porcentaje y metros perforados.

Tipo Angulo (°) Longitud N° Proporcion
Perforada (m) Muestras (%)
Sub- 5 203 202 29%
Horizontal 15 1,704 1614
20 634 631
25 426 423
Inclinado 50 51 51 1%
Sub-Vertical 65 479 470 18%
70 355 350
75 1,006 969
Vertical 90 5,592 5247 53%
Total 10,450 9957 100%

Existe una clasificacion de sondajes en el espacio, donde se determina un limite en los grados para
identificarlos segun su inclinacion, el tipo de sondaje con mayor porcentaje es de tipo vertical con un
53%, luego un 29% para sondajes sub-horizontales, mientras que en menor proporcion llegando a 1%
(51 muestras respecto a 9957) sondajes de tipo inclinado (30°-55° aproximadamente).

Cada sondaje presenta fracturas con los parametros Ps; y CV, de los cuales posteriormente se
analizara la distancia entre compdsitos.
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Distancias Compdsitos Variables Ps2 y CV

Dentro del andlisis el calculo de la distancia entre dos puntos en un espacio tridimensional es el
siguiente:

AB = \[(X; — X)2+ (Y, — Y1)2+(Z, — Z;)?

Las 9957 muestras y sus distancias obtenidas a partir de coordenadas en X, Y, Z se presentan en el
siguiente histograma:

Distancia Muestras en Espacio Tridimensional

M dist

Distancia en metros

AN WOINODO A MO NN NN MO NDD A NN MOWmSO
M OO NOANNMOANLO AT AFTNNOITNOMOOMOWO AN
M O OOTMmWOVWAOMN WM WOMWOWOMWOUOMmWOUOMNMm WM WO N O

A A AN AN NN T T NDNDN OO ONNNOOOGDOWOO O

Total de muestras

llustracion 6: Distancia de las muestras en el espacio.

En la llustracién 6 se observa de un total de 9957 muestras con sus distancias representadas en la
grafica, una media ponderada de 1 metro referente a la distancia promedio en los compdsitos, sin
embargo, existen muestras con distancias superiores a 1 metro e incluso hasta llegar a valores de 24
metros (valor alejado de la media ponderada); por ende, las distancias entre las muestras no se
encuentran regularizadas.
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Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

El objetivo del EDA se centra en definir Unidades de Estimacién (UE). Una UE corresponde a una
poblacién de datos y cada una de estas poblaciones pueden o no, contener datos atipicos que sera
necesario su tratamiento para mejorar la continuidad estructural de la variable regionalizada y mejorar
la calidad de la estimacion.

Ubicacion en el espacio

Para definir la continuidad de las variables de estudio (C.V y Ps2) y ver su ubicacion en el espacio
correspondiente a la base de datos, es necesario realizar una proyeccién a través de un mapa de datos
(Hustracion 7).
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llustracion 7: Mapa de Datos de la variable P3; (Vista planta).

Se observa que dentro de la distribucion de compdésitos en vista XY o vista planta (llustracion 7),
existen sondajes totalmente verticales, los cuales se demuestran con cruces en la visualizacién del
mapa de datos y que porcentualmente corresponden al 53% de los sondajes totales.

También existen sondajes horizontales, inclinados y sub-verticales, segun la clasificacion utilizada
en la herogeneidad de angulos de Dip referenciados anteriormente en la Tabla 8: Clasificacion de
sondajes respecto a su direccion en porcentaje y metros perforados. Tabla 8.
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lHustracion 8: Mapa de Datos de la variable C.V (Vista planta).

En la distribucion de los compositos en la variable CV en vista planta (Ilustracion 8llustracion 8), se
observa una distribucion similar en el espacio de la variable Ps,, donde las cruces indican los sondajes
perfectamente verticales o Dip 90° mientras que existen al igual que la variable P3; sondajes
horizontales, sub-horizontales e inclinados.

Finalmente, el alcance en el eje X (Este) y eje Y (Norte), corresponden a 4000 metros en ambas
direcciones. Los 9957 datos se encuentran distribuidos en este sector del espacio.
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Distribucion estadistica de valores
Histograma

La importancia del Histograma corresponde a la herramienta mas adecuada para poder analizar la
distribucion de frecuencias de las variables de estudio, junto con establecer datos atipicos o Outliers
presentes en la base de datos.

piz ovl
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Nb Samples: 9957 Nk Samples: 9957
L 0.3 0.3
Minimmam: 1.00 Mindmum: 0.00
0.3 Max imum: 59.52 193 Max imum: 60.72
Mean: 10,04 Mean: 10.53

gtd. Dav.: #8.46 Ftd. Dev.: 9.12

Fragquencises
ssIousnbasag
Frequencies
se1ousnbsag

ovl

lHustracion 9: Histogramas Variables P32y CV.

De un total de 9957 muestras en relacién con los valores de Ps; y CV en los gréaficos de Histograma
respectivamente (llustracion 9), se indican que la moda o la mayor cantidad de datos flucttan entre
los valores de 0 hasta 10 aproximadamente, mientras que la media para la variable P, corresponde a
10,04 y para la variable C.V un valor de 10,53. La similitud de datos con los valores de minimos y
maximos también es considerable, debido a que la mayor concentracion de datos perteneces a valores
bajos. El maximo alcanza aproximadamente el valor de 60 en ambas variables de estudio.

Finalmente, la desviacion estandar de los datos respectivamente alcanza el valor de 8,46 en la variable
P32y de 9,12 en la variable C.V.
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Medidas de Dispersion

Dentro de las medidas de dispersion en estadistica basica, es importante y conveniente tabular estos
resultados obtenidos tanto por el Histograma de la distribucion de los datos en el espacio, junto con
el analisis estadistico basico presentado por los 9957 datos iniciales.

A continuacion, se presentan los valores obtenidos de las gréaficas:

Tabla 9: Estadisticas Béasicas P32.

P32
Cuenta 9957
Minimo 1,0
Maximo 59,52
Media 10,04
Des. Estandar 8,46

Tabla 10: Estadisticas Basicas CV.

CV
Cuenta 9957
Minimo 0,0
Maximo 60,72
Media 10,53
Des. Estandar 9,12

En las tablas (Tabla 9-Tabla 10) se indica una desviacion estandar de 8,46 y 9,12 en Py C.V
respectivamente, es decir, los datos presentan dispersion entre ellos, acotdndose la mayor cantidad
entre valores de 0 a 10 aproximadamente a pesar de que presentan resultados elevados llegando a
60,72 como maximo y 59,52 en ambas variables.
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Nube de Dispersion

Una Nube de Dispersion o Nube de Correlacion abarca un estudio de las variables Ps; y C.V con
relacién al analisis del espacio muestral y como se comportan en conjunto.

Las dos variables en este caso estan situadas y medidas en el mismo soporte en los ejes coordenados
de X, Y, Z; donde se visualizan a través de Este, Norte y Cota respectivamente. El objetivo es obtener
la correlacion o relacion dentro de la nube de dispersion y con esto también verificar datos atipicos o
puntos especificos que se ubiquen alejados visualmente de la gréfica.

pic
b 10 20 30 40 50 g0

rho=0.268

feite
(%)

pic

lHustracion 10: Nube de Correlacién entre las variables P32y C.V.

En (llustracion 10) el camulo verde corresponde a la mayor correlacion entre las dos variables de
interés, es decir, los valores de ambas variables que superan el entre 30 y 40, posiblemente
pertenezcan a datos atipicos u outliers.

La mayor concentracién de puntos es entre los valores desde 0 hasta 20 aproximadamente en ambos
casos, correspondiendo a 9957 puntos en su totalidad de los cuales si se observan datos escapados
gue superan con creces la escala promedio (media) resultante de 10 aproximadamente en P,y C.V.
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Nube Direccional

La Nube Direccional abarca la visualizacion de la distribucion espacial de cada variable en los tres
ejes coordenados, Este, Norte y Cota; con la finalidad de determinar la continuidad del valor medio
0 si experimenta algun cambio o datos atipicos al igual que el anélisis de nube de correlacién o
dispersion.

Se presenta una Nube Direccional de las variables Ps;y C.V en el eje X o Este:
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lHustracién 11: Nube Direccional de la variable P3; en el eje X o Este.
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llustracion 12: Nube Direccional de la variable C.V en el eje X (Este).

Similar a la Nube de Correlacion, ambas variables presentan posibles datos atipicos sobre los valores
de 30 a 40 a lo largo del eje X o Este (llustracion 11-llustraciéon 12), también se establece una
visualizacion definida de alta concentracion de datos entre los valores desde 0 a 20 aproximadamente
abarcando 4000 metros en el espacio (direccion Este).
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lustracién 13: Nube Direccional de la variable P32 en el eje Y (Norte).
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llustracion 14: Nube Direccional de la variable C.V en el eje Y (Norte).

Las graficas a lo largo del eje Y o Norte (llustracion 13), presentan un analisis semejante que el caso
anterior en direccion Este, se aprecia que la distribucién de datos va disminuyendo desde los valores
de 30 hasta alcanzar el maximo valor de 60, tanto para superficie de fractura por unidad de volumen
y CV.
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Por altimo, se observa la nube direccional de ambas variables de estudio en el eje Z (Cota):
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lustracion 15: Nube Direccional de la variable Ps; en el eje Z (Cota).
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lustracion 16: Nube Direccional de la variable C.V en el eje Z (Cota).

En el caso de la variable Pz, (Ilustracion 15llustracion 15), la mayor concentracién de datos abarca
entre las cotas 4300 y 4700, por otra parte, la variable CV a lo largo del eje Z o cota (llustracion 16),
presenta una concentracion similar en todas las cotas presentes en la grafica hasta llegar al valor de
30 a 40 aproximadamente. Esto quiere decir que existe posibles datos escapados en ambas variables.
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Derivas P32y C.V.

Derivas Variable Ps,

Se muestra una deriva local en tajadas de 50 metros de la variable Ps; y C.V respectivamente en los
tres ejes coordenados (X, Y, Z) (llustracién 17-1lustracion 18-1lustracion 19llustracion 17), junto con
el gréafico de barras que representa la cantidad de las muestras a la misma distancia de la deriva

distribuida de la siguiente forma:
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lustracion 17. Derivas y gréfico de barras en X de la variable Pa,.

El grafico de barras respecto a las derivas segln el eje Este presenta la mayoria de los datos de forma
oscilante, mientras que en las derivas el valor més alto sobre la tendencia de la media es en valores
donde se concentra la mayor parte de los datos. Finalmente, la representatividad no es lo bastante alta

en el eje X.
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lHustracién 18: Derivas y grafico de barras en Y de la variable P3,.

La representatividad en la cantidad de muestras presentes en el grafico de barras respecto a las derivas
es baja (llustracion 18), debido a que el valor mas alto de la deriva al igual que en el eje X (Este) es
oscilante en el eje Y (norte). Los picos alcanzan valores con 500, 600 y 700 (equivalente al 10% de
las muestras totales) muestras de los cuales las medias en las derivas si alcanzan valores altos como

15-20 en P3,, sin embargo, no es representativo.
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Derivas Z
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lHustracion 19: Derivas y grafico de barras en Z de la variable P3..

La distribucion de cantidad de muestras en tajadas de 50 metros esta caracterizada a lo largo de la
Cota 0 eje Z de forma mas regularizada que en los casos anteriores en los ejes X e Y. Aun asi, el valor
maés alto de la tendencia de la media se representa aproximadamente cercano a la coordenada 4600
con una representatividad baja de 300 muestras (correspondiente a menos de un 5%), mientras que la
mayor cantidad de muestras en los graficos de barras corresponden a un méaximo de 1000 muestras

con una tendencia media de 12-14 en la variable Pa,.
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Derivas Variable CV
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llustracion 20: Derivas y grafico de barras en X de la variable C.V.

La variable C.V presenta similitud con la variable Ps; en relacion a la distribucion de las tendencias
de las medias, como en este caso del eje X o Este, existe poca representatividad debido a que la
cantidad de muestras en las medias mas altas, llegan a valores como maximo de 800 muestras y la
deriva no es constante, no es continua y alcanza valores aleatorios a lo largo del eje X (llustracién 20).
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lustracion 21: Derivas y gréafico de barras en Y de la variable C.V.

La deriva a lo largo del Norte presenta poca representatividad (llustracion 21), es una tendencia poco
continua y al igual que en el eje X, presenta cantidades de muestras mas altas alcanzando como
méaximo las 600 muestras aproximadamente (correspondiente a menos del 10%).
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llustracion 22: Derivas y grafico de barras en Z de la variable C.V.

La tendencia de la gréfica de la variable CV en el eje Z o Cota, es bastante similar que la deriva de la
variable P3; en este eje (llustracion 22), donde los valores mas altos de las medias corresponden a
cuatro grupos de 1000- 900- 1100- 1000 muestras en la coordenada 4400 metros en Cota con valores

de medias de 10 a 12 aproximadamente en la variable C.V.
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Probability Plot

En el siguiente grafico de probabilidad acumulada en escala logaritmica (llustracién 23), se puede
apreciar la distribucion de poblaciones en torno a las variables de estudio, el desplazamiento espacial
de las muestras o si existe una posible subdivisién de dos 0 mas poblaciones dentro de una misma
variable.
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lustracion 23: Probability Plot variable Ps;.

En la tendencia de la gréfica a escala logaritmica, se aprecia un pequefio cambio de continuidad en
los valores de 2,0 en la variable Pa,.
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A continuacidn (llustracion 24) se analiza la gréfica Pplot de la variable CV en escala logaritmica:
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lHustracion 24: Probability Plot variable C.V.

En este caso, la grafica a escala logaritmica presenta en la variable CV una tendencia sin cambios de
continuidad, es decir, segun esta variable no es posible detectar poblaciones distintas.
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Datos Escapados (Outliers)

Corresponden a aquellos datos que posiblemente pudiesen alterar la estadistica y variografia del
analisis de estudio, esto se puede observar espacialmente a través de un chequeo de datos, de los
cuales en nubes de correlaciones y direccionales se visualizan en su ubicacion.

Para efectos de la confiabilidad de los datos, la cantidad total de descarte en valores aberrantes sera
de un 5% de un total de 9957 muestras en la base de datos (aproximadamente como maximo
permisible 498 datos).

Se detectan Outliers mediante la visualizacion directa en las nubes de direccionalidad en el espacio
(ejes X, Y, 2).

Outliers Variable Ps;
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lustracion 25: Outliers Variable P32 en coordenada X.

La cantidad de datos escapados permisibles para el caso de la variable Ps; en coordenadas X, Y, Z
corresponden a 461 muestras (llustracion 25: Outliers Variable P32 en coordenada X.llustracion 25), las
cuales se visualizan marcadas de color rojo y corrigiendo asi la tendencia de la deriva respecto a la
grafica de nube direccional con los 9957 datos totales. En este caso la deriva de todos los puntos
remarcados con verde corresponde al ajuste realizado luego de enmascarar los valores atipicos.

El total de 9496 datos corresponden a las nubes direccionales de la variable Ps;.
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llustracion 26: Outliers Variable P32 en coordenada V.

La cantidad de datos escapados u Outliers en coordenada Y de la variable Ps, (llustracion 26),
corresponde a lamisma cantidad de datos atipicos en coordenadas Este (X), otorgando como resultado

461 datos atipicos.

La distribucién y direccién representativa de los datos aberrantes en coordenadas X e Y es similar,
de los cuales se descartan los valores mas altos de la variable Ps,, aproximadamente valores entre 25

a 60.
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llustracion 27: Outliers Variable P32 coordenada Z.

Al igual que en los casos anteriores, la variable Ps; en direccion Cota (llustracion 27) presenta 461
datos aberrantes donde el cumulo se contempla desde los valores 25 hasta 60 aproximadamente.

La distribucion de los datos en esta direccion se aprecia mas concentracion en las cotas mas elevadas
(4300-4700 en direccion Z), enmascarando valores en el extremo superior derecho.
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Outliers Variable CV

A continuacién, se presentan los datos atipicos de la variable CV en los tres ejes coordenados (X, Y,
Z) enmascarando posibles datos que alteren el analisis posterior de estudio.

midxz
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llustracion 28: Qutliers Variable CV coordenada X.

La cantidad de datos atipicos en la variable CV corresponden a 376 del total de 9957 de los datos
totales (llustracion 28), aproximadamente a un 4% permisible al limite del 5% de Outliers.

Semejante al caso de la variable P, la distribucién de los datos enmascarados se ubica en el extremo
derecho contemplando los valores altos de la variable CV en el rango de 30 a 60.

48



60

50

40

30

o

20

10

midy
Ta795FEG00XBE05FEE100608150BG20FGE2500

rho=0.067 O

TETA5FEE00FEE05FREE100681 5B B20FGEE2 500
midy

a0

50

40

30

20

10

A

llustracion 29: Outliers variable CV en coordenada Y.

La cantidad de Outliers en coordenadas Y o Este (llustracidn 29llustracion 30) son 461 datos del total
de 9957, en el eje Y la distribucion de los datos aberrantes se distribuyen en el extremo derecho al

igual que en direccidn Este, descartando valores altos de la variable CV entre 30y 60.
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llustracion 30: Outliers Variable CV en direccion Z.

Por ultimo, los 461 datos atipicos en direccion Z o Cota (llustracion 30), se visualizan semejante a las
dos direcciones anteriores (X e Y), donde se descartan los valores mas altos entre el rango de 30 a 60
en la variable CV. La distribucion de los datos enmascarados se encuentra en el extremo derecho de

la distribucion total de los datos.
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Variografia

Variograma Experimental Pasos a 1 metro

Para verificar el efecto pepa y asi determinar la variabilidad inicial presente, es necesario realizar un
Variograma de corto alcance para ambas variables de estudio

Segun las variables definidas, se procede a realizar el Variograma Experimental Omnidireccional,
correspondiendo a un Variograma de corto alcance, con la finalidad de acotar la mayor cantidad de
muestras con pasos de 1 metro (distancia minima promedio entre muestras), para asi, verificar la
variacion de los datos en todas las direcciones.

A continuacion, se presenta el Variograma Experimental de corto alcance correspondiente a la
variable P3;:
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lHustracién 31: Variograma Omnidireccional variable P3;.

Segun el VVariograma (llustracién 31), se obtiene un alcance cercano a los 9 metros aproximadamente,
mientras que la meseta donde el valor de H permanece constante es de 30 en Ps; aproximadamente.

Los valores correspondientes al valor del paso (lag value) es de 1 metro, mientras que el nimero de
pasos (number of lags) corresponden a 10.

La varianza a priori es representada por la linea segmentada horizontal con un valor de 71,5 valor de
P32.

51



El VVariograma Omnidireccional de corto alcance de la variable C.V es el siguiente:

Variogram (cv%)
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llustracion 32: Variograma Omnidireccional variable C.V.

El VVariograma Omnidireccional de la variable CV (llustracion 32), presenta un alcance de 9 al igual
que la variable Ps; aproximadamente, mientras que su meseta donde el valor de H permanece
constante es de 65 en C.V. La varianza a priori presenta un valor de 83,17 y las especificaciones del
variograma omnidireccional son pasos de 1 metros (lag value) y el nimero de pasos corresponden a
10 (number of lags) al igual que el caso de la variable Ps,.
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Por ultimo, el VVariograma Experimental de corto alcance de las variables Ps; y C.V en conjunto es el
siguiente:

Variogram (p32, cvi)
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llustracion 33: Variograma Omnidireccional variables P3,-C.V.

El VVariograma Omnidireccional de las variables P32 y CV (llustracion 33), presenta un alcance de 9
al igual que la variable P3, y CV por si solas aproximadamente, mientras que su meseta donde el valor
de H permanece constante es cercano a 10 en Ps,- C.V. La varianza a priori presenta un valor de 22,5
y las especificaciones del variograma omnidireccional son pasos de 1 metros (lag value) y el nimero
de pasos corresponden a 10 (number of lags) al igual que en los casos anteriores.
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Variograma Experimental Pasos a 220 metros

El Variograma Experimental a pasos de 220 metros referencia a la variacion en el Variograma de las
variables P3; y CV y ambas en conjunto, evidenciando la varianza a priori y la variabilidad entre
muestras en comparacién a una distancia menos acotada de 1 metro.
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lHustracion 34: Variograma Experimental a pasos de 200 m de la variable P3,.

En este caso en el Variograma Omnidireccional (llustracion 34), el alcance corresponde
aproximadamente a los 1300 metros, del cual se infiere una meseta de 75 dentro de la variable Ps; y
una varianza a priori de 71,5.

La variabilidad al aumentar el paso de 1 metro a 220 metros en la variable P3; presenta diferencias,
es decir, las muestras distanciadas a grandes pasos infieren en la continuidad del Variograma, sin
embargo, se mantiene el valor de la variabilidad o aumento de varianza.
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El VVariograma Experimental a 220 metros de la variable CV es el siguiente:

o

Yariogran

lustracion 35: Variograma Experimental a pasos de 220 m de la variable C.V.
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El Variograma Experimental correspondiente a la variable CV (llustracién 35) en comparacién con
el caso de P, presenta poca variabilidad entre distancias entre muestras a un paso de 220 metros y
mayor continuidad en la distribucion del Variograma.

La varianza a priori corresponde al mismo valor que el caso del Variograma Experimental a un paso

de 1 metro de 83,17.
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Por ultimo, el Variograma Experimental de Largo Alcance a pasos de 220 metros de ambas
variables es el siguiente:
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llustracion 36: Variograma Experimental a pasos de 220 m de la variable P3; y CV.

En este caso ambas variables pertenecen a la distribucion del Variograma Experimental de Largo
Alcance (llustracion 36), del cual se identifica una variabilidad mayor en comparacion con el
Variograma Experimental de la variable CV por si sola, mientras que para Pz, su discontinuidad en
la distribucion se mantiene. La varianza a priori disminuye al igual que el Variograma Experimental
de Corto Alcance, considerando un valor aproximado de 21,5 en ambas variables en conjunto.

El alcance presenta un valor de 1350 metros y la meseta se encuentra por sobre la varianza con un
valor de 25 para P3»-C.V.
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Variograma Experimental Modelado

El Variograma Experimental Modelado presenta la observacion de un posible Efecto Pepita
perteneciente en este caso a ambas variables de estudio, donde en las siguientes graficas se muestran
los resultados correspondientes a los efectos Pepita tanto para Psz, CV y P3-C. V.
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lHustracion 37: Variograma Experimental Modelado de la Variable P3; con Efecto Pepita.

Para efectos del grafico (llustracién 37Ilustracion 37), el paso corresponde a 1 metro con 10 nimeros
de pasos en el modelamiento del Variograma; el efecto Pepita de la variable P, otorga un valor de
18,26 y existen dos estructuras de tipo esféricas debido a que el comportamiento en el origen es de
tipo lineal.
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El VVariograma Experimental Modelado correspondiente a la variable CV es el siguiente:

Fitting Window - Mcdel: Temporary Model
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llustracion 38: Variograma Experimental Modelado de la Variable C.V con Efecto Pepita.

La gréafica perteneciente a la variable CV (llustracién 38) presenta pasos de 1 metro y 10 nimeros de
pasos al igual que la variable Ps,. El efecto Pepita en este caso es bastante alto, alcanzando un valor

de 52,77 y dos estructuras de tipo esféricas debido al comportamiento lineal.
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El VVariograma Experimental Modelado de ambas variables de estudio P32y CV es el siguiente:
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lHustracion 39: Variograma Experimental Modelado variables P32 y CV con efecto Pepita,

El Variograma Experimental Modelado de ambas variables de estudio (llustracion 39), presenta tres
estructuras de las cuales existe una matriz de correlacion respecto al modelo del Variograma, el largo
de pasos es de un metro, valor de 10 para nimero de pasos y una tolerancia de un 50%.

El efecto Pepita esta representado dentro de la primera estructura (Nugget Effect) del cual en el ajuste
del VVariograma se hara posteriormente una representacion de la matriz.
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Mapas Variogréaficos

Buscan como objetivo obtener visualmente la menor variabilidad de datos dentro de las variables de
estudio, a través de una escala que indica en colores con tendencia a azul la menor variabilidad;
mientras que los colores con tendencia a rojo o calidos representan mayor variabilidad.

La existencia de anisotropia refleja direcciones preferenciales en la totalidad de los datos distribuidos
en el espacio en las tres direcciones.

La preferencia dentro de Azimut, Dip y Plunge, se observan dentro de tres Mapas Variograficos donde
se obtendran direcciones que representen baja variabilidad.

Los parametros de importancia dentro de este analisis son el nimero de pasos, valor del paso, nimero
de direcciones, tolerancia del paso y tolerancia de las direcciones.

Para efectos de este caso en particular en la variable Ps; (1lustracion 40), el largo del paso correspondera
a 285, el nimero de pasos serd de 7 y las tolerancias seran de 1 en los tres casos, el nimero de
direcciones que corresponde a 18 seran por los 10° que se forman entre cambios de direcciones en el
Mapa Variografico hasta completar los 180°.

Mapa Variogréafico Variable P,
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lustracion 40: Mapa Variografico con Azimut N80°E y Dip N170°E de la Variable P3; en direccion Azimut.
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Las direcciones de estudio en direccion Azimut de la Variable Ps; (llustracion 40) abarca la direccion
preferencia N80°E en el plano XY o plano UV, de la cual se obtiene segun el anélisis del mapa, la
menor variabilidad de los datos en la variable Ps,.

Posterior a la identificacion del Azimut que representa la direccion con menor variabilidad de los
datos en estudio en direccion UV (XY), se debe identificar el Dip que corresponde a la direccion de
manteo, la cual se toma en referencia al Azimut descrito anteriormente.

En este caso, el Dip presenta una direccion N170° en el plano VW (YZ); referencia a la
perpendicularidad (Azimut + 90°) o N350° (Planos opuestos).

Con respecto al plano U, este queda alineado al rumbo, por consecuencia el calculo de Dip se hace
en torno al plano VW (YZ).

Vista 3D Planos Azimut y Dip Variable Ps;

$¢ 3D Plane Definition X

lustracion 41: Plano de referencia en Azimut y Dip para Ps..

El ajuste final respecto a las direcciones preferenciales que representan menor variabilidad de datos
en la variable Ps, (Ilustracion 41), se representa en los tres ejes coordenados con rotaciones de 80° en
el plano UV (Azimut), mientras que para el Dip el ajuste queda en 10° en el plano VW.
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Mapa Variogréafico Variable CV

El andlisis es similar a la secuencia realizada para la variable P3;; para efectos de obtencion de las
direcciones, el parametro utilizado para largo del paso seré igual a 285, nimero de pasos 7 y las
tolerancias de 1 para los casos de tolerancia del paso y tolerancia de las direcciones, el nimero de
direcciones que corresponde a 18 seran por los 10° que se forman entre cambios de direcciones en el
Mapa Variogréafico hasta completar los 180° (llustracion 42).

Se realiza el analisis de menor variabilidad de los datos al igual que el caso anterior de la variable Ps,
del cual segin CV, la direccion preferencial para Azimut y Dip son las siguientes segin el Mapa
Variografico.
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llustracion 42: Mapa Variografico de la Variable CV en tres direcciones en direcciéon Azimut.

Se establece la direccion segun la menor variabilidad presente dentro del Mapa Variografico donde
los colores con tendencia azulada presentan la menor variabilidad de los datos. La direccion
preferencial en este caso para Azimut es de N10°E, mientras que la posicion del Dip queda
referenciada por la perpendicularidad al plano UV (Azimut + 90°) en direccion Norte 100° o N280°
(Planos opuestos).

Es importante destacar que dentro del Mapa Variografico en el plano YZ (VW) en direccién Dip,
existe perdida de informacion en algunas direcciones, por lo que es preferencial aquella que presente
baja variabilidad entre los datos también abarque la mayor cantidad de muestras en dicha direccion.

62



Vista 3D Planos Azimut y Dip Variable CV

$¢ 3D Plane Definition e

llustracién 43: Plano de referencia en Azimut y Dip para CV.

La visualizacion en las direcciones de Azimut y Dip para la variable CV (llustracion 43llustracion
431lustracion 43), presenta en los ejes coordenados UV 10° de rotacion (Azimut), mientras que para
los ejes VW (Dip) 40° de rotacion.
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Mapa Variografico Variables P3,-CV

Los pardmetros utilizados respecto al Mapa Variografico para Ps; y CV (llustracion 44) para efectos
de obtencion de las direcciones, el valor utilizado dentro de la direccion Azimut para largo del paso
serd igual a 285, nimero de pasos 7 y las tolerancias de 1 para los casos de tolerancia del paso y
tolerancia de las direcciones, el nimero de direcciones que corresponde a 18 seran por los 10° que se
forman entre cambios de direcciones en el Mapa Variogréafico hasta completar los 180°.

Los valores para la direccion de Dip seran de 215 metros para largo del paso, nimero de pasos 8 y
las tolerancias junto con nimero de direcciones similares a la direccion de Azimut.

El andlisis corresponde a identificar dentro de los datos la menor variabilidad; los Mapas
Variogréficos obtenidos en direccion UV (XY)y VW (YZ) son los siguientes:
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lustracion 44: Mapa Variografico de las variables Ps2- CV en tres direcciones en direccion Azimut.

Utilizando el criterio similar en relacion con la menor variabilidad representada con colores en
tendencia azulada y mayor variabilidad con colores més célidos (tendencia a rojo) junto con la
representatividad de nimero de datos dentro de la direccién preferencial, se identifica para Azimut la
direccion N80°E, mientras que para Dip queda referenciado perpendicularmente al plano UV (Azimut
+90°) en direccion Norte 170° o 350° como plano opuesto (N170° +180°).
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Vista 3D Planos Azimut y Dip Variables Ps; y CV
$¢ 3D Plane Definition X

llustracién 45: Plano de referencia en Azimut y Dip para CV.

La visualizacion en las direcciones de Azimut y Dip para las variables P3-CV (llustracion 45),
presenta en los ejes coordenados UV 80° de rotacion (Azimut), mientras que para los ejes VW (Dip)

170° de rotacion.
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Variograma Experimental en Tres direcciones Variable P3,

Variogram (p32)
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Anguler tolerance = 9000
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Horizontal Slicing = 9 00n

03 : PLG
Angular tolerance = 9000
Lag = 200 00m, Count = 10 laga, Tolerance = 150 00%

lustracion 46: Variograma Experimental en Tres Direcciones Ps,, Azimut (rojo), Dip (verde), Plunge
(morado).

Las direcciones de Azimut y Dip pertenecientes a la grafica de Variograma, presentan las rotaciones
correspondientes al andlisis del Mapa Variografico, mientras que la obtencion del Plunge se obtiene
por una ortogonal (plano normal) al plano de referencia (plano regular). Los pasos definidos para el
caso de Azimut son de 285 metros, 7 nimero de pasos y una tolerancia del 150%; para el caso del
Dip el largo del paso son de 215 metros, 8 nimero de pasos y una tolerancia de un 150%, por ultimo,
el Plunge presenta un largo de paso de 200 metros, 10 nimero de pasos y 150% de tolerancia.

En relacion con las mesetas y alcances, para el Azimut su meseta es de 500 metros aproximadamente
y su alcance de 65 en la variable Ps,, para el Dip una meseta de 1200 metros aproximadamente y un
alcance de 135, el Plunge presenta una meseta de 500 metros aproximadamente y un alcance de 70
aproximadamente en la variable Ps..

La varianza a priori tiene un valor de 71,5 perteneciente a P3»,
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Variograma Experimental en Tres Direcciones Variable CV

Variogram (cv%)
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llustracion 47: Variograma Experimental en Tres Direcciones CV, Azimut (rojo), Dip (verde), Plunge
(morado).

Al igual que el VVariograma Experimental de las tres direcciones de la variable P3, las direcciones de
Azimut y Dip presentan las rotaciones correspondientes al andlisis del Mapa Variografico, y asi el
Plunge se define por una ortogonal al plano de referencia. Segun sus parametros, los largos del paso
para las tres direcciones, Azimut, Dip y Plunge son respectivamente de 285 metros, 215 metros y 200
metros; el nimero de pasos son 7, 8y 10 y finalmente una tolerancia de 150% para las tres direcciones.

En relacion con los alcances y mesetas, para el Azimut su alcance es de 1500 metros
aproximadamente y meseta de 75 en la variable CV, para el Dip un alcance de 900 metros
aproximadamente y una meseta de 135, el Plunge presenta un alcance de 750 metros
aproximadamente y una meseta de 85 en la variable CV.

La varianza a priori tiene un valor de 83,2 perteneciente a CV.
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Variograma Experimental en Tres Direcciones Variables P3,- CV
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llustracion 48: Variograma Experimental en Tres Direcciones Ps- CV, Azimut (rojo), Dip (verde), Plunge
(morado).

La representacion de las direcciones para Azimut y Dip son referenciadas por las rotaciones con
menor variabilidad del Mapa Variografico correspondiente al analisis de las variables Ps; y CV,
mientras que la direccidon Plunge se define por una ortogonal al plano de referencia.

Los pardmetros utilizados para la gréfica del Variograma Experimental (llustracion 48) define un
largo del paso para la direccion de Azimut de 285 metros, 215 metros para la direccion Dip y 200

metros para la direccidén Plunge; el nimero de pasos son 7, 8 y 10 y finalmente una tolerancia de
150% para las tres direcciones.

En relacion con los alcances y mesetas, para el Azimut su alcance es de 500 metros aproximadamente
y meseta de 75 en la variable CV, para el Dip un alcance de 1200 metros aproximadamente y una

meseta de 135, el Plunge presenta un alcance de 950 metros aproximadamente y una meseta de 85 en
las variables Ps>- CV.

La varianza a priori tiene un valor de 21,5 perteneciente a Ps- CV.
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Variograma Experimental Modelado en Tres Direcciones Variable P,

El Variograma Experimental se limita en parametros como tolerancias, distancias y direcciones; del
cual escapan datos haciendo incompleto su analisis. Para esto, se debe ajustar un Variograma
Experimental a un “Variograma Experimental Modelado” pudiendo analizar correctamente la
continuidad espacial de las variables Pz, y CV.
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llustracion 49: Variograma Experimental Modelado en direccion Azimut (rojo), Dip (verde), Plunge
(morado) variable P3,.

Al igual que el Variograma Experimental, el Variograma Experimental Modelado (llustracion 49)
presenta los mismos pardmetros en largo de pasos, niUmero de pasos y tolerancias para las tres
direcciones.

El ajuste realizado para Azimut, Dip y Plunge de la variable Ps, es de tipo esférico del cual se
interpreta junto con el efecto Pepita igual a 18,26.

Los alcances y mesetas segun los ajustes presentan valores en Azimut de 550 y 64 aproximadamente,
Dip valores de 1000 y 135 respectivamente y por ultimo en Plunge un alcance de 450
aproximadamente y meseta de 70 en la variable Pz..
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La gréfica de las tres direcciones en conjunto es la siguiente:
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lHustracion 50: Variograma Experimental Modelado (Anidado) variable Ps;.

El modelamiento del VVariograma abarca diferentes estructuras anidadas (llustracion 50) de las cuales
en este caso se presentan cuatro, corresponden al efecto Pepita, Azimut, Dip y Plunge. Dichas
estructuras se enlazan entre si, “anidando” las cuatro estructuras en un modelo Gnico en sumatoria.

Dentro del anélisis del modelamiento, se observa una anisotropia entre las direcciones, debido a que
los VVariogramas no se superponen unos con otros.
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Ajuste del Variograma Experimental Modelado en Tres Direcciones de la Variable Ps;

Las variables del VVariograma Experimental identificadas son las siguientes:

e Presenta un efecto Pepita con un valor de 18,26.

e En la primera direccion (Azimut), presenta un alcance de 550 metros y una meseta de 64,26
en la variable Ps,.

e Lasegunda direccion (Dip), presenta un alcance de 1350 metros y una meseta de 133,26 en
la variable Ps,.

e Laterceradireccion (Plunge), presenta un alcance de 450 y una meseta de 70,26 en la variable
P32.

Los parametros en el Software Isatis respecto a las estructuras del Variograma Modelado son los
siguientes:

%< Model Definition t

vlalies t Strucure |

M  Srcwrerz | Swwcwresd | Stuctmed
Csphericsl | Sphercal | Spherical |
YA v v
v vl v
v v v
T S 7 7
] o] ]
_ Delete_| __ Delete | __Delete |

oK | _omee |

lHustracion 51: Estructuras pertenecientes al Variograma Modelado en Ps,.
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El modelo del VVariograma finalmente es:
y(h) = 18.26pepa + 46 sph (550,1350,450) + 6 sph (o0, 1350,450) + 63 sph (0, 1350, 0)
Con rotacion N8O°E correspondiente al Azimut del Mapa Variografico de la variable Py,

Considerando las direcciones desde las mesetas con valores inferiores, incluyendo al efecto Pepa
como valor inicial, el orden de los Variogramas son: Azimut, Plunge y Dip. Es por esto, que en la
direccién Dip su meseta figura en la Gltima variable del Variograma Modelado junto con su alcance,
mientras que el Azimut corresponde al Variograma con menor meseta de las tres direcciones.

El célculo de las mesetas es acumulativo, es decir, el efecto Pepa conlleva inicialmente un valor que
incrementa la meseta, en este caso de la direccion Azimut. Para la direccion Plunge presenta una
meseta total aproximado de 6 en la variable P, (considerando los valores previos de Azimut y efecto
Pepa). Finalmente, el Dip presenta la sumatoria de las mesetas de Azimut, Plunge més el efecto Pepa
y el valor 63 como diferencia para llegar a su meseta final aproximada de 134 en la variable Ps;.
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Variograma Experimental Modelado en Tres Direcciones Variable CV

A continuacidn, se presenta el Variograma Modelado de la variable CV, utilizando los criterios
similares al andlisis del VVariograma Modelado de la variable Ps,.
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llustracion 52: Variograma Experimental Modelado en direccion Azimut (rojo), Dip (verde), Plunge
(morado) variable CV.

Al igual que el Variograma Experimental, el Variograma Experimental Modelado presenta los
mismos parametros en largo de pasos, nimero de pasos y tolerancias para las tres direcciones.

El ajuste realizado para Azimut, Dip y Plunge de la variable CV es de tipo esférico del cual se
interpreta junto con el efecto Pepita igual a 52,76.

Los alcances y mesetas segun los ajustes presentan valores en Azimut de 650 y 26 aproximadamente,
Dip valores de 8 y 800 respectivamente y por Gltimo en Plunge un alcance de 650 aproximadamente
y meseta de 10 en la variable CV.
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La gréfica de las tres direcciones en conjunto es la siguiente:
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llustracion 53: Variograma Experimental Modelado (Anidado) variable CV.

Al igual que el caso de la variable Ps», el Variograma Modelado presenta estructuras anidadas, que

corresponden a las direcciones de Azimut, Dip y Plunge mas el efecto Pepita.

Las estructuras se encuentran “anidadas”, con el objetivo de obtener un modelo unico en sumatoria

del VVariograma Modelado.

Existe anisotropia en las direcciones al igual que el caso de la variable Ps, debido a que los

Variogramas no estan superpuestos entre si.



Ajuste del Variograma Experimental Modelado en Tres Direcciones de la Variable CV

Las variables del VVariograma Experimental identificadas son las siguientes:

e Presenta un efecto Pepita con un valor de 52,76.

e En la primera direccion (Azimut), presenta un alcance de 650 metros y una meseta de 78,76
en la variable CV.

e Lasegunda direccion (Dip), presenta un alcance de 800 metros y una meseta de 96,76 de la
variable CV.

e Laterceradireccion (Plunge), presenta un alcance de 650 y una meseta de 86,76 de la variable
CV.

Los parametros en el Software Isatis respecto a las estructuras del Variograma Modelado son los
siguientes:

s | o s |
Structre #3 | Structure#4 |
|a s T |

4l | va  va |
4 | va | va |
7 7 Y
] -] ]

_ Delete_| _ Delete_| _Delete_|

lHustracidn 54: Estructuras pertenecientes al Variograma Modelado en CV.
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El modelo del variograma finalmente es:
y(h) = 52,76pepa + 26 sph (650,800,650) + 10 sph (o0, 800,650) + 8 sph (0, 800, )
Con rotacion N10°E correspondiente al Azimut del Mapa Variografico de la variable CV.

Las direcciones referentes desde el VVariograma con mesetas inferiores incluyendo al efecto Pepa, en
primer lugar, se interpreta la direccion Azimut, en segundo a la direccion Plunge y por ultimo la
direccion de Dip. Al igual que en el caso de la variable Ps,, la direccion Dip se grafica como el
Variograma con la meseta mas alta, por ende, su modelo matematico (segunda estructura) se define
dentro de la cuarta variable (efecto Pepa-Azimut-Plunge-Dip). La direccién Azimut presenta la menor
meseta dentro de las tres direcciones del Variograma Modelado, en consecuencia, su alcance es el
primero en el modelamiento matematico; la direccion Plunge se ubica con sus variables de meseta y
alcance en segundo lugar de las tres estructuras.

Para interpretar las mesetas, estas son aditivas, es decir, el efecto Pepa agrega valor a la primera
meseta que corresponde a la direccion Azimut con meseta igual a 78,76. La direccion Plunge toma
como referencia acumulativa los valores del efecto Pepa (52,76) y de la direccion Azimut (26),
obteniendo una diferencia restante de 10 para Plunge. Por ultimo, la direccion Dip al agregar los
valores correspondientes al efecto Pepa, Azimut y Plunge, obtiene una diferencia de 8 dentro de su
meseta.
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Variograma Experimental Modelado Omnidireccional Variables P3; y Circular vairance
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lHustracion 55: Variograma Experimental Modelado Omnidireccional de Largo Alcance variables Pz, y C.V.

El andlisis del Variograma Modelado de Largo Alcance en relacion con las tres direcciones (Azimut-
Dip-Plunge) otorga la preferencia en realizar un modelamiento del VVariograma Omnidireccional y no
referente a las direcciones del estudio del Mapa Variogréafico; esto es porque el ajuste del
modelamiento otorga una mejor representacion, es decir, menor variabilidad, mayor representatividad
y menor distorsion dentro de la grafica (mayor continuidad).

También se justifica este andlisis por la nula existencia de correlacion entre las variables P, y CV
haciendo que los Variogramas se superpongan en las direcciones Azimut-Dip-Plunge.

El segundo Variograma representado en llustracion 55 posee un alcance de 1500 metros y una meseta
de 20 aproximadamente en las variables P, y CV (alcanzando un valor similar a la varianza a priori).
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Ajuste del Variograma Experimental Modelado Omnidireccional de Largo Alcance Variables Ps;
Cv.

El ajuste se define mediante la matriz de correlacion, definiendo sus parametros correspondientes a
las tres estructuras pertenecientes al Variograma Experimental Omnidireccional de Largo Alcance
que se observan en llustracion 55.

1949 728 2576 12,68 2585 06073
”(h)_(7,28 52,18)pepa+(12,68 32,16)Sph(130)+(0,6073 1,1454)Sph(480)

Base_de_Datos/Compositos
- Variable #1 : p32
- Variable #2 : cvi
Variogram : in 1 direction(s)
Dl
Angular tolerance = 90.00
Lag = 220.00m, Count = 8 lags, Tolerance = 50.00%
Model : 3 basic structure(s)
§1 - Nugget effect
Coregionalization matrix
19.49 T.28
7.28 52.18
S2 - Spherical - Range = 129.71lm
Coregionalization matrix
25. 77 12.69
12.69 32.17
$3 - Spherical - Range = 477.48m
Coregionalization matrix
25.86 0.6073
0.6073 1.145

llustracion 56: Variables Ps; y CV/ Modelo del Variograma en 1 direccién y tres estructuras basicas.

Los resultados pertenecientes a la matriz de correlacion son obtenidos por el Variograma
Experimental Omnidireccional de Largo Alcance. El largo del paso corresponde a 220 metros,
naimero de pasos de 8 y una tolerancia de 50%.
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Validacion Cruzada

La Validacion Cruzada corresponde a la estimacion de los datos a través del calculo del error de
estimacion, este compara los valores reales o iniciales con los valores de los Variogramas Modelados
y todos los pardmetros presentes como vecindad de bdsqueda.

El error de estimacién corresponde a la diferencia entre el valor real y el valor estimado, verificando
a través de graficas representativas como nubes de correlacion entre datos (reales y estimado) e
histograma de errores estandarizados.

La formula del error estandarizado es la siguiente:

z(x,)-z(x,)
G (x,)

Donde:

Z*(X4): Corresponde a los valores estimados.

Z(X,): Corresponde a los valores reales o valores de los datos.

0" (X,): Es la desviacion estandar del Kriging especificamente en el sitio X,,.

El error estandarizado sera mayor para aquellos datos lejanos o aislados a los otros datos, mientras
que el error sera bajo para datos cercanos.
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Determinacion de planes de busqueda

Los planes de busqueda por Kriging Ordinario en las variables de interés Ps, y CV seran referentes a
nueve planes, de los cuales se interpretaran la amplitud del elipsoide en las direcciones U, Vy W
por el 75% de los alcances del Variograma Modelado. la cantidad de datos en los nueve planes de
prueba, oscilan entre 4 a 6 minimo de muestras y 7-9-11 éptimo de muestras. Dicha elipse
contempla el eje mayor a la orientacion Dip, mientras que la orientacion Azimut y Plunge presentan
el mismo valor en sus ejes respectivos del elipsoide de busqueda perteneciente a cada variable a
estimar.

Planes de Busqueda y Radios de Busqueda variable P,

Los valores de los Radios de Busqueda para la variable Ps;en los ejes U, V, W son los siguientes:
Radio de busqueda U: 75% del alcance 550= 413 m.

Radio de busqueda V: 75% del alcance 1350= 1013 m.

Radio de busqueda W: 75% del alcance 450= 338 m.

A continuacién, se presentan los resultados correspondientes a los histogramas de los errores
cometidos y nubes de correlacién entre valores reales y estimados de la variable P, siguiendo los
parametros establecidos de cada plan de blsqueda.

Plan 1: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 7.
Plan 2: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 9.
Plan 3: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 11.
Plan 4: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 7.
Plan 5: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 9.
Plan 6: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 11.
Plan 7: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 7.
Plan 8: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 9.

Plan 9: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 11.
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Las medias y varianzas de los errores y errores estandarizados se presentan en la siguiente tabla
resumen, de acuerdo con nueve planes de busqueda referentes a la variable P3,.

Tabla 11: Estadisticas basicas sobre errores y errores estandarizados de validacién cruzada variable P,.

Errores Errores Estandarizados

% referente a

Media | Varianza Media Varianza Cantidad de datos totales
datos robustos (9957)
Plan 1 0,2601 | 15,9151 0,0581 0,7934 9383 94,2%
Plan 2 0,2324 | 15,9620 0,0512 0,7731 9411 94,5%

Plan 3 0,2372 | 15,8294 0,0526 0,7786 9368 94%

Plan 4 0,2070 | 16,1143 0,0450 0,7610 9430 94,7%
Plan 5 0,2246 | 15,9842 0,0494 0,7742 9419 94,6%
Plan 6 0,2372 | 15,8294 0,0526 0,7786 9398 94,2%
Plan 7 0,2070 | 16,1143 0,0450 0,7610 9430 94,4%
Plan 8 0,2290 | 16,0048 0,0502 0,7752 9408 94,5%
Plan 9 0,2372 | 15,8294 0,0561 0,7786 9398 94,4%

Lo que indica que dentro de los nueve planes de busqueda, el Plan 4 presenta un porcentaje de datos
referenciados en el andlisis de un 94,7% (9430), lo que es representativo dentro de la cantidad de
datos totales (9957), los planes restantes presentan una representatividad acceptable dentro de los
datos robustos en valores del 94% a 94,6% (porcentajes similares en todos los planes de blsqueda),
las medias de los errores y errores estandarizados son cercanas a cero (en mayor magnitud los errores
estandarizados) y dentro de los errores la media del plan 4 es la méas cercana a dicho valor. La varianza
de los errores es notablemente lejana a 1 a diferencia de la varianza de los errores estandarizados que
si es cercana a 1.

La seleccion del plan de bisqueda 4 recae en su media y media de errores estandarizados cercanas a
cero, la cantidad de datos robustos en el Plan 4 supera a los otros planes y por ultimo la varianza de
los errores estandarizados es la mas cercana a cero dentro de los nueve casos.

El plan 7 es semejante al plan 4, sin embargo, su diferencia recae en el porcentaje de los datos robustos
es de 94,4% a diferencia de 94,7% en el plan de blsqueda 4.

Finalmente, se justifica la seleccién 6ptima dentro de los nueve planes segln los analisis
mencionados anteriormente.
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Validacion Cruzada Variable Ps;

Previo a la clasificacién del elipsoide de bldsqueda, se deben establecer los alcances del modelamiento
variografico en las direcciones U, V, W (X, Y, Z) de los cuales segun la variable P, corresponde a
550 en direccion U, 1350 en direccion V' y 450 en direccion W.

El Variograma Modelado es referente a la direccion Azimut de N80°E.

Para la asignacidn de la busqueda de las variables, se usaran 7 nimeros de muestras por sector siendo
5 el nimero minimo de muestras segun el Plan de Blsqueda 4.
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llustracion 57: Nube de Correlacién entre Valores Estimados VS Valores Reales en Pa,.

En la grafica de Nube de Correlacion entre los Valores Estimados y los Valores Reales, se indica un
coeficiente de correlacion de 0,767.

Dicho valor es cercano a 1 por lo gque si se acepta dentro de la Nube de Correlacion en la variable Ps;.

La cantidad de datos mal estimados corresponden a 527 datos, los cuales representan de los 9957
datos un 5%, estando en el 6ptimo permisible.

Posterior a esto, se presenta el histograma de errores estandarizados, el cual establece que la varianza
de los errores debe ser minima.
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lHustracion 58: Histograma de errores estandarizados en Pz..

Efectivamente la desviacién estandar presenta un valor aproximado de 1,18 en el histograma de
errores estandarizados, lo cual en efecto demuestra una varianza de 1,49 aproximadamente (valor
cercano a 1). El nimero de muestras totales respecto a la variable P, corresponde a 9430 muestras,
lo que equivale a un 94,6% de los datos de las muestras totales con una media de error y error
estandarizado con valores de 0,2 y 0,0006; valores cercanos a cero.

- Variahle #1 - p32

Standard Parameter File for Model: Variograma_Anidado P32
Standard Parameter File for Meighborhood- Yecindad_p32 ko 4
Cross walidation statisktics based on 9957 test data

Mean Variznce
Error 0. oo3oe 29, 58647
Std. Error 0.ooos3 1. 39805

Cross validation scaristics based on 9430 robust daca

Hean Variance
Error 0 20898 16, 11425
Std. Error 0.04497 0. 7e101

llustracion 59: Media y varianza de errores y errores estandarizados de la Variable Ps;.
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Planes de Busqueda y Radios de Busqueda variable CV

Los valores de los Radios de Busqueda para la variable CV en los ejes U, V, W son los siguientes:

Radio de busqueda U: 75% del alcance 650= 488 m.

Radio de busqueda V: 75% del alcance 800= 600 m.

Radio de busqueda W: 75% del alcance 650= 488 m.

Los resultados de la variable CV se presentan en nueve planes de busqueda al igual que la variable
P32, de los cuales sus especificaciones son las siguientes:

Plan 1: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 7.

Plan 2: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 9.

Plan 3: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 11.

Plan 4: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 7.

Plan 5: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 9.

Plan 6: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 11.

Plan 7: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 7.

Plan 8: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 9.

Plan 9: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 11.

Finalmente, las medias y varianzas de los errores y errores estandarizados son las siguientes de
acuerdo con los tres planes de basqueda:

Tabla 12: Estadisticas bésicas sobre errores y errores estandarizados de validacién cruzada variable C.V.

Errores Errores Estandarizados

% referente a

Media | Varianza Media Varianza| Cantidad de datos totales
datos robustos (9957)
Plan 1 0,5600 | 53,0744 0,0719 0,8761 9685 97,6%
Plan 2 0,6061 | 51,7207 0,0789 0,8777 9677 97,2%
Plan 3 0,6028 | 51.1747 0,0792 0,8832 9670 97,3%
Plan 4 0,5600 | 53,0744 0,0719 0,8761 9685 97,6%
Plan 5 0,6061 | 51,7207 0,0789 0,8773 9677 97,2%
Plan 6 0,6028 | 51,1747 0,0792 0,8832 9670 97,3%
Plan 7 0,5600 | 53,0744 0,0719 0,8761 9685 97,6%
Plan 8 0,6061 | 51,7207 0,0789 0,8773 9677 97,2%
Plan 9 0,6028 | 51,1747 0,0792 0,8832 9670 97,3%
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Dentro de los nueve planes de busqueda y dentro de las estadisticas obtenidas, se infiere que el Plan
de Busqueda 1 presenta un porcentaje representativo de 97,6% (9685); dentro de las medias de los
errores presenta un valor de 0,56, el cual respecto a los planes corresponde al més bajo junto con el
valor de la media de los errores estandarizados de 0,0719 (valor cercano a cero).

Respecto a las varianzas, la varianza del error estandarizado presenta un valor mas bajo respecto a
los demés planes, por consecuencia el plan 6ptimo seré el plan 1.
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Validacion Cruzada Variable CV

Al igual que en el caso de la variable Ps, se debe establecer los alcances de las direcciones segun el
Variograma Modelado en U, V y W (X, Y, Z) respectivamente, en este caso seran 650 metros en
direccion U, 800 metros en direccion V' y 650 metros en direccion W.

El Variograma Modelado es referente a la direccién Azimut de N10°E.

Para la asignacidn de la busqueda de las variables, se usaran 7 nimeros de muestras por sector siendo
4 el nlmero minimo de muestras.

Z* 1 ov% (Estimates)

0 10 20 30 40 50 a0

50 . rho = 0.471 d 60

4 50

EA

4 40

4 30

1:0
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(enles =2NAL) A2

z

410

Z* 1 ov% (Estimates)

lustracion 60: Nube de Correlacién Variable C.V.

En la grafica de Nube de Correlacion entre los Valores Estimados y los Valores Reales, se indica un
coeficiente de correlacion de 0,471.

Dicho valor es un tanto lejano de 1 por lo que si seria ideal una correccion dentro de la Nube de
Correlacion en la variable C.V.

Posterior a esto, se presenta el histograma de errores estandarizados, el cual establece que la varianza
de los errores debe ser minima.
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lustracion 61: Histograma de errores estandarizados en C.V.

Efectivamente la desviacion estandar presenta un valor aproximado de 1,06 en el histograma de
errores estandarizados contemplando el total de muestras (9957), en efecto una varianza de 1,12. El
nimero de muestras totales respecto a la variable C.V corresponde a 9685 muestras, lo que equivale
a un-97,6% de los datos de las muestras totales con una media de error y error estandarizado con
valores de 0,56 y 0,07; valores cercanos medianamente a cero.

- ¥ariable #1 . cvi
Standard Parameter File for Model: Variograma Anidado CV
Standard Parameter File for Neighborhood: Vecindad cv ko 1

Cross wvalidation statistics based on 9957 test data

Mearn Variance
Error 0. 00337 68.18330
Std. Error 0. 00043 1.12547

Cross wvalidation statistics based on 9685 robust data

Mearn Variance
Error 0. 55997 53.07444
Std. Error 0.07193 0.87s509

llustracion 62: Media y varianza de Errores y Errores Estandarizados de la variable C.V.
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Plan de Busqueda y Radios de Busqueda Variables Ps, y CV

Los valores de los Radios de Busqueda para las variables Ps; y CV, detallan como referencia el
Variograma Omnidireccional de Largo Alcance debido a la nula correlacion de ambas variables de
estudio, es decir, todos los planes de busqueda en las direcciones U, V, W presentan el mismo valor
de alcance (esfera concéntrica y no elipsoide de blsqueda).

Radio de busqueda U: 75% del alcance 480= 360 m.
Radio de busqueda V: 75% del alcance 480= 360 m.
Radio de busqueda W: 75% del alcance 480= 360 m.

Los resultados de las variables Ps,- CV se presentan en nueve planes de busqueda, de los cuales sus
especificaciones son las siguientes:

Plan 1: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 7.
Plan 2: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 9.
Plan 3: Minimo de muestras 4- Optimo de muestras 11.
Plan 4: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 7.
Plan 5: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 9.
Plan 6: Minimo de muestras 5- Optimo de muestras 11.
Plan 7: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 7.
Plan 8: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 9.
Plan 9: Minimo de muestras 6- Optimo de muestras 11.

Finalmente, las medias y varianzas de los errores y errores estandarizados son las siguientes de
acuerdo con los tres planes de busqueda:

Tabla 13: Estadisticas basicas sobre errores y errores estandarizados de validacion cruzada variables Ps- C.V.

Errores Errores Estandarizados

% referente a

Media | Varianza Media Varianza| Cantidad de datos totales
datos robustos (9957)
Plan 1 0,5512 | 52,9805 0,0709 0,8780 9682 97,24%
Plan 2 0,5953 | 51,5383 0,0776 0,8765 9677 97,19%
Plan 3 0,6143 | 51,1742 0,0808 0,8843 9674 97,16%
Plan 4 0,5512 | 52,9805 0,0709 0,8780 9682 97,24%
Plan 5 0,5953 | 51,5383 0,0776 0,8765 9677 97,19%
Plan 6 0,6143 | 51,1742 0,0808 0,8843 9674 97,16%
Plan 7 0,5512 | 52,9805 0,0709 0,8780 9682 97,24%
Plan 8 0,5953 | 51,5383 0,0776 0,8765 9677 97,19%
Plan 9 0,6143 | 51,1742 0,0808 0,8843 9674 97,16%
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Finalmente, determinando segun los nueve planes de busqueda y sus estadisticas basicas (Tabla 13),

datos robustos mas representativos respecto al porcentaje referente a los datos totales (9957); se
define como Optimo el plan de blsqueda 2. Las medias y varianzas corresponden a valores muy

similares dentro de los nueve planes de blsqueda.
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llustracion 63: Nube de Correlacién Variables P32-CV.

La nube de correlacion respecto al plan de busqueda 2 correspondiente a las variables Ps,- CV, indica
una correlacion de 0,459 (llustracion 63). Idealmente este valor debiese ser cercano a 1y en el analisis
correspondiente a los nueve planes los valores de rho son similares.
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A continuacion, se presenta el histograma referente a los errores y errores estandarizados
pertenecientes al plan de bisqueda 2 en las variables P3- CV.
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lHustracion 64: Histograma de errores estandarizados variables P3,- CV.

Los valores correspondientes al histograma de las variables P3- CV indican del total de muestras
(9957) una media de 0,0016 y una desviacion estandar de 1,066. Esto es sin considerar los datos
robustos definidos en el plan de blsqueda 2 (9677) con un descarte de 280 muestras.

- Variable #1 : p3Z

- ¥ariable #2 - cwx

Standard Parameter File for Model: Wariograma Mod LA _p3Z-cw
Standard Parameter File for Meighborhood: Vecindad p3f-cv _ck_2
Cross walidation statistics based on 9957 test data

Mean Variance
Error 001259 &6 87058
Std. Error 0. 00163 1.13716

Cross walidakion statiskics hased on 9677 robust daka

Mean Variance
Ercor 0. 59525 51.53831
Std. Error 0.077682 0 87ed9

lHustracién 65: Media y Varianza de Errorres y Errores Estandarizados variables Ps,- CV.

Del total de 9677 muestras, correspondiente al plan de bldsqueda 2 presenta una media de errores
igual a 0,59 y una media de errores estandarizados de 0,077; el valor de la varianza para los errores y
errores estandarizados respectivamente son de 51,54 y 0,87.

El porcentaje de los datos robustos es de 97,19% lo que es aceptable dentro del 5% permisible de
descarte.
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Estimacion por Kriging Ordinario y Co-Kriging

Previo a la estimacion por Kriging y Co-Kriging, se hara una estimacion local con el método de
interpolacién espacial conocido como “vecino mas cercano”.

Estas estimaciones locales buscan como objetivo estimar en un sector del campo estudiado con los
datos disponibles, la Variable Regionalizada Z(Xo) (desconocida).

Las estimaciones mas usuales son las siguientes:

Estimacion por Kriging Ordinario

La estimacion por Kriging Ordinario o de media desconocida, el cual tiene como etapas linealidad,
optimalidad e insesgo para dar lugar a la estimacion.

Linealidad: Se toma como estimador en X,

7°(Xy) = a + Z A,Z(X,)
a=1

Insesgo: El valor esperado del error de estimacion es:

FIZ' (o) = Z(xo)] = a+ ) AaE(Z(Xe) = EE(Xp)] = a+ () o= Dm
a=1 a=1

a=(1- zn: Ag)m
a=1

Optimalidad: Se calcula la varianza del error de estimacién:

Es nulo si:

var[Z*(xo — Z(xy)] = var{z AaZ(xq) — Z(x0)}
a=1

A medida que se le otorga menos ponderacion a los datos, mas ponderacion recibe la media, es
decir, en el caso que existan datos alejados 0 menos datos, la media compensa la informacion.

Varianza de Kriging Ordinario: La varianza del error en Xo se define asi:

n
oho(Xo) = 0> = ) 1C(KXy = X) — i

a=1

n
= Aar (e = Xo) — k
a=1

donde o?= C (0) corresponde a la varianza de la funcién aleatoria Z, lo que se define como la meseta
del Variograma. La segunda ecuacion se aprecia que 62 no esta presente en ella, entonces se dice que
KO puede utilizarse incluso cuando la meseta no se observa en el Variograma (modelo potencia).
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Estimacion por Co-Kriging

Este tipo de estimador correlaciona dos variables tomando en cuenta los datos de ambas haciendo una
version multivariable de Kriging. Es decir, se deben medir la correlacion existente en las dos
variables.

Se define un Variograma Cruzado, utilizando Z1y Z, como dos variables en estudio como:

1
Mz (h) = Zcov {Zy(x + h) = Z,(x), Z5(x + h) — Z;(x)}

Se plantea la siguiente ecuacion:
1
h) =—+— Zi(xy) — Z{(xp)|[Z,(xq) — Z5(x

Donde Nj(h)= {(a.B) tal que, x, — xg = h , siendo ambas variables Z:y Z, son medidas en x, y x3}

En el caso de determinar el VVariograma Cruzado Experimental, se deben determinar las variables en
ambos sitios.
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ANALISIS DE RESULTADOS

En el siguiente apartado se hara en primer lugar una validacion de ambos métodos de estimacion
(Kriging y Co-Kriging para ambas variables) para luego llegar a analisis finales que implican
interpolar las variables geotécnicas del presente estudio.

Validacion Global

La Validacidon global analiza mediante el estudio de la poblacion total de las muestras, es decir, las
9.957 muestras a través de graficas de histogramas, donde las estadisticas basicas como la media y
varianza son representadas por las “medias y varianzas de las muestras” / “medias y varianzas de 10s
bloques estimados”, donde el error entre ambas debe ser igual o inferior al 5% permisible (+-5%).

Segun los tres casos anteriores de estimaciones, se obtienen las gréaficas de histogramas referentes al
modelo real de las muestras con las variables de Ps; y CV y asi, la comparacion con los blogues
estimados correspondiente a las estimaciones por Vecino mas Cercano, Kriging Ordinario y Co-
Kriging:

P32 y CV% muestras reales

Histogram (cv$)
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lHustracién 66: Histogramas de Muestras en la variable P32y CV.

El histograma (llustracion 66) representa el total de las muestras (9957) referentes a las variables Ps;
y CV, de las cuales segun la grafica presentan una media de 10,04 y 11,53 respectivamente, mientras
que la desviacion estandar presenta valores de 8,46 y 9,12.

Dichos valores seran relacionados con las cuatro estimaciones y sus histogramas, realizando un
analisis de errores o0 variaciones en su resultado.
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P32y CV (Estimacion por Kriging Ordinario)

Histogram (p32_ko)

Histogram (cv_ko)
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lustracion 67: Histogramas variables P32 y Cricular Variance (Estimacion por Kriging Ordinario)

Los blogues estimados para la estimacién por Kriging Ordinario son superiores a los casos de las

interpolaciones.

La variable P3; presenta un total de 1.845.272 bloques y la variable CV 1.116.404 bloques

(Nustracion 67).

P32 supera a CV por 728.868 bloques en el modelo.

Respecto a los resultados estadisticos, las medias de P3; y CV son de 10,54 y 11 respectivamente.

Las desviaciones estandares son 8,82 y 8,05.
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P32 y CV (Estimacion por Co-Kriging)

Histogram (p32_ccko)
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lustracion 68: Histogramas Variables P32 y CV (Estimacion por Co-Kriging).

Los bloques estimados representados en las variables Ps, y CV son de 751.353 en ambos casos.

Las estadisticas referentes a las medias y desviaciones estandares son para Ps; una media de 10,51y

una desviacion estandar de 8,26; mientras que para la variable CV presenta una media de 10,75y

una desviacion estandar de 5,61 (llustracion 68).
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P32y CV (Vecino mas Cercano)

Histogram (p32_nn) Histogram (cv_nn)
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llustracion 69: Histogramas Ps, y CV, (Interpolacién Vecino mas Cercano).

La representacion por los bloques estimados, corresponden a 753.148 bloques totales en ambas

variables.

Las estadisticas correspondientes a la media y desviacion estandar arrojan valores de 10,45y 10,96

en las variables Ps, y CV respectivamente; las desviaciones estandar presentan valores de 9,46 y

10,12 (llustracion 69).
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Resumen Estimaciones
En resumen, los errores referentes a los valores de las estimaciones en la Validacién Global para las
variables de estudio se presentan en las siguientes tablas:

Tabla 14: Comparacion Estimaciones Variable P3;.

P32 Muestras Bloques Errores

Parametro Real Kriging |Co-Kriging |Vecinomas Cercano  [KO - Muestras |CK - Mugstras |KO-NN [CK-NN

Cuenta 9957 | 1436135 | 814602 1436135

Minimo 1.00 124 1.26 1.00 -24% -26% 19% 21%

Maximo 59.52 4240 4283 59.52 29% 28% A0% | -3%%

Media 10.04 981 10.38 9.86 2% -3% -1% 5%

Desviacion Estandar 8.46 798 8.15 9.56 6% 4% 20% | -17%

Varianza 7154 63.64 66.36 9146 11% % A% | -38%
Tabla 15: Comparacion Estimaciones Variable CV.

cv Muestras Bloques Errores

Parametro Real Kriging [Co-Kriging | Vecinomas Cercano | KO - Muestras | CK - Muestras | KO -NN | CK- NN

Cuenta 9957 |1436135| 814602 1436135

Minimo 0.00 0.00 0.00 0.00 0% 0% 0% 0%

M&ximo 60.72 | 3419 3140 60.72 44% 38% -18% | 62%

Media 1053 | 1039 10.78 10.67 1% -2% -3% 1%

Desviacion Estandar 9.12 5.24 5.56 1013 43% 3% 03% | -82%

Varianza 8316 | 274l 30.90 102.65 67% 63% 204% | -232%

En comparacion con las muestras y los valores obtenidos de las estimaciones por Kriging Ordinario
y Co-Kriging los errores de las medias no superan el 5% permisible maximo, por lo que se acepta
dentro del calculo de error en ambas variables de estudio.

El error de la variable CV de Muestras/Kriging Ordinario presenta el porcentaje mas bajo de error
igual al 1%, con diferencia de medias de 10,53 en las muestras y una media de 10,39 por Kriging
Ordinario.

Por Gltimo, se realiza una comparacion de la estimacion “Vecino mas Cercano” por ambas
estimaciones (Kriging Ordinario y Co-Kriging), donde se cumple el porcentaje de error entre
estimaciones no superior al 5%.

La variable P3; seglin los errores entre la estimacion “Vecino mas Cercano” presenta el menor
porcentaje con la estimacion Kriging Ordinario alcanzando un 1%.

Segln la variable CV, el porcentaje con menor error de estimacion con “Vecino mas Cercano”
corresponde a Co-Kriging con un 1%.
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Validacion Local

Para este caso de validacién, se hara uso del Software Geoinnova a través de derivas entre “Muestras/
Bloques Estimados” analizando la distribucion en el espacio de ambas variables. Se comparan las
estimaciones por Kriging Ordinario y Co-Kriging. Las derivas corresponden a las medias de las
variables en tajadas de 30 metros.

P32 por Kriging Ordinario

A continuacidn, se presentan las derivas de la variable P, en los tres ejes coordenados X, Y, Z en
base a la estimacién por Kriging Ordinario.

llustracion 70:

lustracion 71: Derivas en coordenadas Y o Norte. Azul (Muestras), Rojo (Bloques Estimados) por KO.
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Derivas 7
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llustracion 72: Derivas en coordenadas Z o Cota. Azul (Muestras), Rojo (Bloques Estimados) por KO.

Las derivas de las muestras con tendencia en color rojo respecto a las derivas de los bloques estimados
correspondiente a la variable Ps; (Kriging Ordinario) presentan irregularidades en la continuidad de
las derivas. En el caso de los ejes coordenados X o Este e Y o Norte, la diferencia entre las curvas
continuas de los bloques respecto a la irregularidad de las muestras es considerable a lo largo de
ambas direcciones; también existe mayormente una “subestimacion” debido a que la curva de las
muestras esta por sobre la curva de los bloques estimados a pesar de que la cantidad de blogues
estimados en Kriging Ordinario oscilan entre 1.845.272 bloques.

En el caso del eje Z o Cota, presenta mayor continuidad en la distribucién de la curva de blogues
estimados (curva roja), entre los valores 3800 a 4000 metros existe una sobrestimacion de los bloques
respecto a las muestras reales, sin embargo, la representatividad de este fendmeno es baja debido al
namero de muestras presentes en dichas cotas, mientras que a mayor profundidad por sobre los 4600
metros se aprecia una subestimacién de los bloques en comparacién con las muestras (curva azul).
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nl: 0.0 nd: 100.0

nd: 4.0 n3: 0.0 Cutaff a0
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0 6 © 18 M % ®
Pendiente: o 54 3525¢_de_Datas.csv Intercepto: 1646

lHustracion 73: Nube de Dispersion Muestras vs Blogues Ps; (KO).

La correlacion entre ambas variables (muestras-blogues estimados) es igual a 0,843 (valor cercano a
1) por ende, si presenta una correlacion alta. Los valores de las estadisticas basicas se referencian al
95% de intervalo de confianza.
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P32 por Co-Kriging

Se presentan las derivas de la variable Ps; en los tres ejes coordenados X, Y, Z en relacion con las
muestras y bloques estimados (Co-Kriging):
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lHustracién 74:

Derivas en coordenadas X o Este Variable Ps2. Azul (Muestras), Rojo (Bloques Estimados) por CK.
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lustracién 75:

Derivas en coordenadas Y o Norte Variable Ps2. Azul (Muestras), Rojo (Bloques Estimados) por CK.
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lustracion 76: Derivas en coordenadas Z o Cota Variable P3,. Azul (Muestras), Rojo (Blogques Estimados)
por CK.

Al igual que el caso de las derivas correspondientes a la variable P, por Kriging Ordinario, las derivas
en direcciones X e Y presentan una continuidad de la curva de bloques “suave” respecto a la deriva
de las muestras (Curva Azul); existe una subestimacién de los bloques respecto a las muestras al igual
que en el caso de Kriging Ordinario (llustracion 74-llustracion 75).

Las derivas en las coordenadas Z presentan mayor continuidad y es mas estacionario que en el caso
de las direcciones Este y Norte donde existe una sobrestimacion desde los 3.600 metros hasta los
4.300 metros aproximadamente, luego por sobre los 4600 metros la deriva de los blogues presenta
una subestimacion referente a la deriva de las muestras (curva azul) (llustracion 76). Sin embargo, la
deriva presenta una subestimacion general por Co-Kriging.
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Cutaoff 0.0
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llustracion 77: Nube de Dispersion Muestras vs Bloques estimados P3; (CK).

La correlacién entre ambas variables (muestras-bloques estimados) es igual a 0,86 (valor cercano a
1) por ende, si presenta una correlacion alta. Los valores de las estadisticas basicas se referencian al
95% de intervalo de confianza.
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P32 por Kriging Ordinario-Vecino mas Cercano
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llustracion 78: Derivas Estimacion Vecino mas Cercano (Deriva Azul) versus Deriva KO (Deriva Roja) P32.

Las derivas en direcciones X, Y, Z entre las estimaciones “Vecino mas Cercano” y “Kriging
Ordinario” presenta una subestimacion mayormente respecto a la estimacion por Kriging, es decir, la
curva de la deriva estd por debajo de la curva de la deriva por la estimacion del “Vecino mas Cercano”,
sin embargo, en el caso del eje coordenado Este 0 Y, se observa una sobrestimacion de Kriging
Ordinario desde los 0 metros hasta los 1.250 metros aproximadamente en la variable Ps..

En el caso de la nube direccional, existe una correlacion de ambas estimaciones igual a 0,845 donde
se observa un cumulo consistente, esto es debido a la cantidad de bloques estimados por ambas
estimaciones aproximadamente por sobre los 700.000-1.000.000 bloques.
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P32 Co-Kriging-Vecino més Cercano
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lHustracidn 79: Derivas Estimacion Vecino mas Cercano (Deriva Azul) versus Deriva CK (Deriva Roja) Ps;.

Las derivas en direcciones X, Y, Z entre las estimaciones “Vecino mas Cercano” y “Co-Kriging” se
observan al igual que en el caso de Kriging Ordinario, subestimaciones en las derivas con tonalidad
roja. La deriva en eje Y o Norte, es mas variable para la estimacion del “Vecino mas Cercano”
mientras que la deriva por Co-Kriging es bastante “suave” subestimando mayormente desde 0 hasta
los 4000 metros.

En el caso de la nube direccional, existe una correlacién de ambas estimaciones igual a 0,588
(correlacion menor a la comparacion de derivas con Kriging Ordinario en P3,) donde se observa un
cumulo consistente, esto es debido a la cantidad de bloques estimados por ambas estimaciones
aproximadamente por sobre los 700.000 bloques.
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CV por Kriging Ordinario

Se presentan las derivas de la variable CV respecto a las muestras reales y los bloques estimados
referente a Kriging Ordinario:
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llustracion 80:Derivas en coordenadas X o Este Variable CV KO.
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llustracion 81: Derivas en coordenadas Y o Norte Variable CV KO.
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llustraciéon 82: Derivas en coordenadas Z o Cota Variable CV KO.

En el caso de las tres direcciones X, Y, Z (llustracion 80-Ilustracion 81-llustracion 82) se observa
una continuidad de la curva de las derivas de bloques de forma “suave” respecto a las derivas de las
muestras, en el caso de las derivas en direccion Este, existe una variabilidad de subestimacion y
sobrestimacién oscilante a lo largo de X; para la direccion Y o Norte, la curva de derivas de los
modelos estimados es mas similar y trata de seguir una tendencia mas estacionaria con la deriva de
las muestras, aun asi no es lo suficientemente representativa. Por Gltimo, las derivas en coordenadas
Cota 0 Z indica entre los rangos de metros 3.600 a 4.000 aproximadamente una sobrestimacion de los
bloques respecto a las muestras, también se observa la sobrestimacién en los 4.350 metros hasta los
4.800 metros. La cantidad de blogues estimados respecto a Kriging Ordinario en la variable CV
corresponde a 1.116.404 bloques.
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lHustracion 83: Nube de Dispersion Muestras vs Blogues estimados CV (KO).

La correlacion entre ambas variables (muestras-bloques estimados) es igual a 0,866 (valor cercano a
1) por ende, si presenta una correlacion alta. Los valores de las estadisticas basicas se referencian al
95% de intervalo de confianza.
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CV por Co-Kriging
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llustracion 84: Derivas en coordenadas X o Este Variable CV CK.
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llustracion 85: Derivas en coordenadas Y o Norte Variable CV CK.
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llustracion 86: Derivas en coordenadas Z o Cota Variable CV CK.

Las derivas en el caso de la direccién X o Este (llustracion 84), presenta tanto una subestimacién y
sobrestimacion de los bloques y las muestras en la continuidad de las derivas. La direccion Y o Norte
(Nustracion 85) al igual que en el caso anterior, se subestiman y sobrestiman los bloques desde los 0
a 4.000 metros. Por ultimo, en coordenada Z o Cota (llustracién 86llustracion 86), se observa
mayormente en profundidad una sobrestimacion de los bloques respecto a las muestras. La cantidad
de bloques estimados en la variable CV en base a Co-Kriging corresponde a 751.353 blogues totales.
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lHustracién 87: Nube de Dispersion Muestras vs Bloques estimados CV (CK).

La correlacion entre ambas variables (muestras-blogues estimados) es igual a 0,843 (valor cercano a
1) por ende, si presenta una correlacion alta. Los valores de las estadisticas basicas se referencian al
95% de intervalo de confianza.
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CV Kriging Ordinario-Vecino mas Cercano
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llustracion 88: Derivas Estimacion Vecino mas Cercano (Deriva Azul) versus Deriva KO (Deriva Roja) C.V.

Las derivas en direcciones X, Y, Z entre las estimaciones “Vecino mas Cercano” y “Kriging
Ordinario” en el caso de la direccion Este, se aprecian tanto sobrestimaciones y subestimaciones en
la continuidad de las derivas, inicialmente desde 0 metros hasta por sobre los 529.500 metros se
observa una subestimacién de la deriva Kriging Ordinario en CV; luego una sobrestimacién por sobre
los 530.000 metros y permanece de forma oscilante.

En el caso del eje Norte, la tendencia de ambas derivas es similar, aun asi, en ciertos metros en Y
existen sobrestimaciones como en el caso entre los 500 hasta 1500 metros. Luego la tendencia
subestima (curva perteneciente a KO color rojo) entre los 2.500 metros hasta los 3.000 metros, por
Gltimo, se observa una elevada sobrestimacion por sobre los 3.500 metros.

Para Z o Cota visualmente existe una sobrestimacion de la deriva por Kriging Ordinario hasta llegar
a 4.300 metros aproximadamente, posterior a esta profundidad, existe una subestimacion.

En el caso de la nube direccional, existe una correlacion de ambas estimaciones igual a 0,633 donde
se observa un cumulo consistente, esto es debido a la cantidad de blogues estimados por ambas
estimaciones aproximadamente por sobre los 700.000-1.000.000 blogues.
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lHustracion 89: Derivas Estimacion Vecino més Cercano (Deriva Azul) versus Deriva CK (Deriva Roja) C.V.

Las derivas en direcciones X, Y, Z entre las estimaciones (Ilustracién 89) “Vecino mas Cercano” y
“Co-Kriging” en el caso de la direccion Este, se aprecian tanto sobrestimaciones y subestimaciones
en la continuidad de las derivas al igual que el caso anterior a Kriging Ordinario; por ende, existen
oscilaciones variables (1° subestima, 2° sobrestima, 3° subestima, 4° sobrestima).

En el caso del eje Norte, la tendencia de ambas derivas es similar, aun asi, en ciertos metros en Y
existen sobrestimaciones como en el caso entre los 2.500 hasta 2.800 metros. Luego la tendencia
subestima (curva perteneciente a KO color rojo) entre los 3.000 metros hasta por sobre los 3.500
metros.

Para Z o Cota visualmente existen subestimaciones, sin embargo, la deriva de los bloques estimados
por Co-Kriging en CV sigue la tendencia de la deriva por estimacion de “Vecino mas Cercano”.

En el caso de la nube direccional, existe una correlacion de ambas estimaciones igual a 0,633 donde
se observa un cumulo consistente, esto es debido a la cantidad de bloques estimados por ambas
estimaciones aproximadamente por sobre los 700.000 bloques.
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Derivas de Estimaciones
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llustracion 90: Derivas de Estimaciones P32 Coordenada X.
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lustracion 91: Derivas de Estimaciones P32 Coordenada Y.
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llustraciéon 92: Derivas de Estimaciones Variable P32 Coordenada Z.

En general, las tres derivas muestran una sobrestimacion de Co-Kriging por sobre las estimaciones
restantes (Kriging Ordinario y Vecino mas Cercano).

En el caso de la observacion en el eje X, se determina un crecimiento de las derivas en los tres casos
hacia el Este donde hay un aumento considerable entre las coordenadas 532.000 y 533.000 metros.

Para las derivas en coordenadas Y, al igual que en el caso del eje X se identifica un aumento hacia el
Norte, la estimacion por Co-Kriging presenta un salto entre las coordenadas 7.680.000 y 7681.000
metros.

Por dltimo, la deriva en Z que representan las estimaciones considera un aumento continuo
aproximadamente en las coordenadas 4.250 hasta 4.750 metros.
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Circular Variance
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lustracion 94: Derivas de Estimaciones Variable Circular Variance Coordenada Y.
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lustracion 95: Derivas Estimaciones Variable Circular Variance Coordenada Z.

El caso de las derivas de estimaciones para la variable C.V es méas oscilante que en el caso de la

variable Ps;.

En general, la deriva por Kriging Ordinario es mas continua a lo largo de los ejes coordenados (X, Y,

2).

Se observa un aumento de las derivas considerable en el caso de la direccion Cota, donde la deriva
mas suavizada es de Kriging Ordinario, mas oscilante la variable Co-Kriging y Vecino méas Cercano

en los tres casos de derivas.
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Validacion Visual

P32 Estimacion Kriging Ordinario

Esta validacion consiste en comparar graficamente los valores de las muestras versus los bloques
estimados y analizar la convergencia de su simbologia (similitud de colores).

Los bloques estimados de Pz por Kriging Ordinario respecto a las muestras se observan en el
siguiente plano:
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lHustracion 96: Elipsoide de busqueda Vista Planta (XY) Variable P3, KO.

Se visualizan los compdsitos en vista planta donde se presenta una leyenda con los valores de Psy,
donde la mayoria de los valores de dicha variable son desde 0 hasta 20.

Los colores hacen referencias a las estimaciones, por ejemplo, entre los 532 a 533 kilometros en X'y
7.679 a 7.681 kilébmetros en Y existen bloques en color azul, donde en su centro hay un compaésito
con el color similar (valores que indican 2 a 6 en P3;) por lo que es consistente en la validacion visual.
También entre los 532 y 533 kilémetros en X'y 7.681 a 7.683 kilometros en Y existen blogques color
morado, del cual segun la leyenda presenta valores entre 30 a 40 en Ps,,

Asi también existen bloques con tonos verdes de los cuales engloban a muestras con valores entre 8
a 12 (leyenda en color verde) en la variable P3; muestra una consistencia correspondiente a los
compdsitos.
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P32 por Co-Kriging
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lHustracion 97: Elipsoide de busqueda Vista Planta (XY) Variable P3; CK.

Al igual gue en el caso de Kriging Ordinario se hace una validacion visual donde se verifica que los
bloques coinciden con la leyenda de las variables de Ps;.

Por ejemplo, entre los 532 a 533 kilémetros en X y los 7.680 a 7681 kilometros en Y existen blogues
en color azul, el cual en ellos se encuentra un compésito con la leyenda en los mismos tonos
(azulados) demostrando valores entre 4 a 6 en la variable P3, por Co-Kriging.
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CV por Kriging Ordinario

Los blogues estimados por Kriging Ordinario respecto a las muestras se observan en el siguiente
plano:
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llustracion 98: Elipsoide de busqueda Vista Planta (XY) Variable CV KO.

La validacion visual para la variable CV presenta efectivamente una relacion entre bloques con las
muestras y su leyenda correspondiente a los valores representativos (llustracién 98).

Por ejemplo, en el caso de los blogues ubicados entre los 532 a 533 metros en direccién X'y 7680 a
7681 en direccion Y coincide con el color de la leyenda del compdsito contenido en ellos. Asi
sucesivamente si se verifican los distintos bloques estimados en vista planta.
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CV por Co-Kriging

Los parametros al igual que en el caso de la variable P3; son en las tres direcciones 360 metros (75%
del alcance en los planes de busqueda de la variable CV), siendo una esfera concéntrica y no un
elipsoide de busqueda.

La validacién visual en vista XY es la siguiente:
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lHustracion 99: Elipsoide de blsqueda Vista Planta (XY) Variable CV CK.

Se visualiza que existe relacion de las esferas concéntricas con los sondajes de las muestras, donde
por ejemplo en el caso de los 532 a 533 metros en direccion X y entre los 7.680 a 7.681 metros (esfera
verde) en CV si coincide con la leyenda de los sondajes y asi sucesivamente en los otros casos.
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Consistencia Intrinseca

Se analizaran los pardmetros a través de errores de ambas variables de estudio comparando las
estimaciones por KO y CK; a través de la Varianza de Kriging, Nimero de Muestras y Distancia al
Blogue (Centroide).

Tabla 16: Anélisis de Varianza de Kriging.

c Varianza de Kriging

Método Kriging Co-Kriging Error (KO-CK/KO)
Variable p32 cV p32 cV p32 cv
Cuenta 1,436,135 | 1,386,007 814,602 | 814,602 76% 70%
Minimo 55.91 25.00 21.63| 18.75 158% 33%
Maximo 118.44 54.34 55.52| 43.75 113% 24%
Media 116.88 48.09 54.01| 4041 116% 19%
Desviacion Estandar 3.07 1.37 1.60 1.16 92% 18%
Varianza 9.45 1.88 2.56 1.34 269% 40%

La varianza de Kriging asociada de cada bloque en el caso de KO es un 116% mas alta que por CK
para la variable P32 en terminos medios. De la misma manera ocurre con la variable C.V pero en un
20%. La reduccion de esta varianza influye directamente en la eleccion del plan de busqueda
isétropo para la estimacion por CK.

Tabla 17: Analisis Nimero de Muestras.

N° de Muestras

Error (KO-
Método Kriging Co-Kriging CK/KO)
Variable p32 cv p32 cv p32 cv
Cuenta 1,436,135| 1,386,007 814,602 814,602 76% 70%
Minimo 5.00 5.00 5.00 5.00 0% 0%
Maximo 7.00 11.00 7.00 7.00 0% 57%
Media 7.00 10.98 6.99 6.99 0% 57%
Desviacion Estandar 0.08 0.29 0.09 0.09 -11% 222%
Varianza 0.01 0.09 0.01 0.01 0% 800%

El nimero de muestras que participan en la estimacion tanto de KO y CK para P3; practicamente es
el mismo con un promedio de 7 muestras y para el caso de C.V el nimero de muestras es mucho
mayor al estimar por KO que por CK, esto conlleva a estimar con casi 4 muestras mas debido a las
condiciones del elipsoide de busqueda.
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Tabla 18: Analisis Distancia al Bloque (Centroide).

Distancia al Blogue (Centroide)

Error (KO-
Meétodo Kriging Co-Kriging CK/KQ)
Variable p32 cv p32 cv p32 cv
Cuenta 1,436,135| 1,386,007 | 814,602 814,602 76% 70%
Minimo 1.81 2.79 1.81 1.81 0% 54%
Méaximo 1012.34 598.67| 359.99| 359.99 181% 66%
Media 394.53 323.89| 237.62| 237.62 66% 36%
Desviacion Estandar 199.69 123.42 81.45 81.45 145% 52%
Varianza 39876.43| 15231.79| 6634.41| 6634.41 501% 130%

La distancia promedio de las muestras a los bloques estimados por KO es un 66% mas larga que por
CK para el caso de P32 y de un 36% para el caso de CV.

Esto se debe a que la vecindad de busqueda de CK es mucho més similar a la vecindad de KO para
el caso de la estimacion de CV.

La variabilidad de esta distancia promedio de la misma manera, es 145% mas variable para el caso
de KO en p32y CV debido al elipsoide anisotropo elegido para su estimacion. La desviacién

estandar se reduce al elegir un elipsoide is6tropo para la estimacion por CK.
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Interpretacion Geotécnica

A continuacion, se presenta el modelo de bloques con las leyendas correspondientes a ambas variables
de estudio con el objetivo de verificar la posible distribucidn de los valores de P32 y C.V en el espacio,
también si existe alguna observacion de atributos geotécnicos que interfieran en la roca (Simulacién).

Perfil P32 por Kriging Ordinario

W Other
| VA

llustracion 100: Secciones Variable P32 KO.

Perfil P32 por Co-Kriging

llustracion 101: Secciones variable P32 CK.
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Perfil P32 por Vecino mas Cercano

llustracion 102: Secciones Varible Pz, Vecino mas Cercano.

Los tres casos anteriores presentan similitud en los siguientes términos:

e Aumento de la variable de intensidad de fractura hacia el Norte.
e Posibles contactos litolégicos a mitad de profundidad (Cota-Z) por distorsion de leyenda, es

decir existen posibles aumentos de superficies de fractura por unidad de volumen (fracturas
presentes o fallas).
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Perfil C.V por Kriging Ordinario

lHustracion 103: Secciones Variable C.V por Kriging Ordinario.

Perfil C.V por Co-Kriging

llustracion 104: Secciones Variable C.V por Co-Kriging.
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Perfil C.V por Vecino méas Cercano
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lustracion 105: Secciones Variable C.V por Vecino mas Cercano.
Los tres casos anteriores presentan similitud en los siguientes términos:

e Aumento de la variable de orientacion de la fractura (C.V) hacia el Norte.

e Posibles contactos litolégicos a mitad de profundidad (Cota-Z) por distorsion de leyenda, es
decir existen posibles aumentos discontinuidades o variabilidad en la orientacion de la
fractura en el plano (fracturas presentes o fallas).
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CONCLUSIONES

Dentro del anlisis de estudio, inicialmente la corroboracién de la base de datos perteneciente a 9.957
muestras simuladas otorga irregularidades en las distancias entre compdsitos (distancias superiores a
1 metro que es la media) por lo que produce posibles inconvenientes en las estimaciones y sus
resultados.

La correlacion entre P3; y CV es baja, por ende, la estimacion por Co-Kriging es menor en
comparacion a la estimacion por Kriging Ordinario. Esto se explica por las vecindades de busqueda
determinadas para ambas estimaciones, donde se destaca que para el caso de Co-Kriging existe una
superposicion de los Variogramas Direccionales (Azimut-Dip-Plunge) por lo que se concluye que la
direccidn es is6tropa, es decir, se modela el Variograma Omnidireccional obteniendo como elipsoide
de busqueda una esfera concéntrica en tres dimensiones (abarcando longitud en U, V, W de 360
metros en total). Dicha esfera contempla en el espacio en la validacién visual tanto para Pz y CV los
compositos distribuidos irregularmente en la malla de muestro, existiendo espacios vacios de bloques
estimados.

Se recomienda disminuir el tamafio del modelo de blogues (20x20x20 metros) a un tamafio de
10x10x10 metros, donde a menor tamafio de bloque, mayor variabilidad, la cual se observa en las
derivas de la validacion local de las muestras, donde existe una amplia oscilacion de la curva con
picos frecuentes a lo largo de los tres ejes coordenados en el espacio; es decir, las estimaciones con
un tamafo de bloque de 20x20x20 metros demostraron derivas con continuidad “suave”. En caso de
gue se disminuyese el tamafio de los bloques, la deriva de los blogues estimados alcance mayor
variabilidad y similitud a la deriva de las muestras reales.

Dentro de la consistencia intrinseca, en el caso del analisis de distancias al bloque (centroide) la
distancia al bloque es muy grande para ser una primera pasada, esto quiere decir que:

e La base de datos contiene muy pocos sondajes y la malla de muestreo es muy grande. Se
recomienda realizar mas sondajes In-Fill para hacer mas consistente el espacio muestral en
el modelo de blogues de 20x20x20.

e Ladistancia debiese ser un poco mas reducida para un soporte mas bajo (distancia cercana a
400 metros) como por ejemplo un blogue estimativo de 10x10x10.

Para el analisis de Varianza de Kriging se infiere que por la forma de la base de datos otorgada y el
estudio estructural realizado, el hecho de elegir un Variograma Omnidireccional para estimar Ps-
C.V por CK, disminuye la varianza notablemente para el caso de la variable P3; al ser diferentes en
forma los elipsoides de busqueda.

Caso contrario, con C.V los elipsoides de busqueda no son los mismos, uno es anisétropo y otro
isétropo, pero los alcances son relativamente similares, por lo que el impacto en la varianza de Kriging
es mucho menor.

Finalmente, la interpretacion geotécnica indica posibles fracturas en mitad de cota dentro del
modelo de blogues, lo que desfavorece en un caso hipotético real en mineria subterranea, el disefio
de niveles de produccion en Caving, pudiendo existir contactos litoldgicos por distorsion de los
valores de las variables de estudio que competen en intensidad de fractura y orientacion de ellas.
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PLANIFICACION
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Anadlisis de base de datos proporcionada.

Realizar EDA (Analisis Exploratorio de Datos).

Encontrar datos escapados o Outliers.

Analisis de correlacion de las variables de
estudio.

Determinacion de Variogramas simples y
cruzados, anidados y modelados para cada UE.

Determinar los planes de busqueda de KO para
cada unidad de estimacion.

Validacion Cruzada.

Estimar a través de Kriging Ordinario y
Co.Kriging.

Anadlisis de resultados y comparacion de
modelos de estimacion

10

Redaccion Memoria.
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