UNNERSlDAD NACIONAL AUTONOMA p MEXICO
(0] o ™I e 1N 700U ‘
Uf=1,

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
PROGRAMA DE POSGRADO EN CIENCIAS DE LA TIERRA

Modelo geoestadistico para la evaluacion de la
incertidumbre en la estimacion de las reservas
de carbon en la mina Peiitas-Guadalupe ubicada
en Nuevo Laredo Tamaulipas.

QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE: MAESTRO EN CIENCIAS DE LA
TIERRA
PRESENTA:

JUAN CARLOS MARQUEZ ADAME

JURADO EXAMINADOR:

DR. MARTIN ALBERTO DIAZ VIERA (INSTITUTO MEXICANO DEL PETROLEO,
POSGRADO EN CIENCIAS DE LA TIERRA)

DRA. ELSA LETICIA FLORES MARQUEZ (INSTITUTO DE GEOFISICA, UNAM)

DR. RICARDO CASAR GONZALEZ (INSTITUTO MEXICANO DEL PETROLEO,
POSGRADO EN CIENCIAS DE LA TIERRA)

DRA. GRACIELA HERRERA ZAMARRON (INSTITUTO DE GEOFISICA, UNAM)
DR. VICTOR MANUEL VELASCO HERRERA (INSTITUTO DE GEOFISICA, UNAM)

MEXICO, D.F. OCTUBRE 2013



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



Resumen.

En este trabajo se desarroll6 un procedimiento geoestadistico para la
evaluacion de la incertidumbre en la estimacion de reservas de una mina de
carbon. El procedimiento basicamente se dividio en cuatro etapas: el analisis
exploratorio de los datos, el analisis variografico, la estimacion y/o simulacion

espacial y la evaluacion de la incertidumbre.

Este procedimiento permitié establecer el modelo espacial de los datos de
concentracion de las variables del analisis quimico inmediato, asi como de la
superficie a nivel de terreno y de las superficies superior e inferior que delimitan la

veta de carbdn de la Mina Pefiitas — Guadalupe en Nuevo Laredo Tamaulipas.

Con el andlisis exploratorio de los datos se investigaron las propiedades
estadisticas de los datos, mientras que con el andlisis variografico se obtuvieron
los modelos variograficos que describen la correlacion espacial entre las variables
estudiadas. Se compararon los valores obtenidos con las estimaciones aplicando
el kriging ordinario con respecto a los obtenidos aplicando el método de simulacion
secuencial gaussiana, asi como el andlisis estadistico que soporta a cada
enfoque. Finalmente, se realizé un estudio de la incertidumbre asociada a los
mapas de las distribuciones espaciales resultantes de la simulacién, asi como un
estudio, también de simulacion, partiendo de valores de restriccién. Este ultimo
resultado es de gran utilidad para el ulterior desarrollo de la explotacion de la
mina. En el anexo se realiz6 un estudio de sensibilidad de los parametros

utilizados en la simulacién secuencial gaussiana.

Para lo anterior se utilizé la informaciéon de una malla de 49 barrenos de

nucleo de 2” de diametro realizados en la zona de interés.
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. Introduccion.

El calculo de reservas siempre ha dependido del poder de célculo
disponible al momento del analisis. Al inicio era muy rudimentario conformandose
con delimitar las zonas de interés utilizando geometrias idealizadas para calcular
las reservas con las concentraciones del mineral de interés muestreadas (por
ejemplo, Ley de metales) a través de una simple operacion de volumen por
concentracion. Lo anterior se complicaba para minas de geometria no tabular, por
ejemplo si el mineral se encontraba disperso. Lo mas que se podia hacer era

diferenciar sobre distintas zonas de mineralizacion.

Posteriormente, una manera algo mas sofisticada de realizar el calculo de
reservas se hacia mediante la obtencién de mapas de distribucién de las leyes
usando métodos de interpolacion sencillos a partir de un nimero de puntos con

valores de concentraciones estimadas capa por capa.

El célculo de reservas sufri6 una revoluciéon con el advenimiento de las

computadoras y el desarrollo de la geoestadistica.

La geoestadistica es un conjunto de técnicas que se usa para analizar y
predecir valores de una propiedad distribuida en espacio y tiempo. En
contraposicion con la estadistica clasica o convencional, tales valores no se
consideran independientes, por el contrario se suponen correlacionados unos con
otros, es decir que existe una dependencia espacial y/o temporal. Intuitivamente
esto indica que mientras mas cercanos estén situados dos puntos estdn mas
correlacionados y mientras mas separados hay menos relacion entre éstos (Diaz
Viera, 2002).

Por otra parte, los métodos geoestadisticos requieren de un analisis previo
completo de la estructura espacial del fendmeno estudiado y no necesariamente

debe ser aplicado en todos los casos. Sin embargo, estos métodos son robustos



en la estimacion cuando las variables muestran una dependencia espacial

significativa (J. M. Miras-Avalos, et al., 2007).

La aplicacion de la geoestadistica al calculo de reservas se enfoco
principalmente a obtener estimaciones espaciales de la distribucion de
concentraciones de mineral que tomaran en cuenta la correlacion espacial
existente entre los datos. Dentro de las diferentes técnicas geoestadisticas el
meétodo de kriging, en todas sus variantes, se convirti6 en el estimador espacial

por excelencia.

El método de kriging presenta toda una serie de ventajas respecto a otros
meétodos de interpolacion espacial. En primer lugar es un método relativamente
simple, ya que es un estimador lineal del valor medio esperado de la propiedad.
Por definicion es un método de estimacién insesgado, lo cual significa que el valor
esperado del error de la estimacién es igual a cero. Ademas, se considera 6ptimo

ya que minimiza la varianza del error de la estimacion.

Conforme ha ido avanzando el poder de calculo, una gran variedad de
métodos geoestadisticos de simulacién se han desarrollado como alternativas
viables a la estimacion. La diferencia fundamental del enfoque de simulacion
respecto al de estimacién con kriging estriba en que en la simulacién a partir de un
modelo de la dependencia espacial (por ejemplo el variograma del fenébmeno
estudiado) se generan multiples realizaciones estadisticamente equivalentes,
mientras que en la estimacion solo se obtiene una sola representacion del
fenbmeno a modelar. De hecho, la distribucion espacial que se obtiene en el
enfoque de estimacion posee mucha menor variabilidad con respecto al enfoque
de simulacion, mientras que en el enfoque de simulacion se espera que las
realizaciones sean indistinguibles unas de otras y que representen mejor el
comportamiento real del fendbmeno que se estudia. Ademas, el enfoque de

simulacién requiere de menos informacion con respecto al de estimacion para que



su desempefio sea Optimo, esta es una de las razones principales de la

importancia de la simulacion en nuestro estudio, por la escasez de informacion.

Las técnicas de estimacion con kriging han dominado la préactica
internacional del célculo de reservas en los ultimos 30 afios, debido a que son mas
sencillas, mejor entendidas y menos demandantes computacionalmente. Sin
embargo, el enfoque de simulacion ha comenzado a ser reivindicado en los
altimos 10 afios debido a que se cuenta con un mayor poder de computo a bajo
costo que permite calcular una estimacion de reservas mas confiable y con menos

informacion.

También permite hacer andlisis de incertidumbre, ya que da no solo el valor
medio estimado, sino también sus intervalos de confianza. Ademas es posible
evaluar diversos escenarios, optimista, medio y pesimista, para la toma de
decisiones en base a las variables de costo/beneficio para una explotacion mas

eficiente de la mina.

El objetivo principal de este trabajo es aplicar ambos enfoques en la mina
de carbon Pefitas-Guadalupe ubicada en el Municipio de Nuevo Laredo en el
estado de Tamaulipas, y realizar un estudio comparativo detallado, resaltando las
ventajas de la simulacion secuencial gaussiana sobre la estimacion con kriging

ordinario.

Nuestro trabajo se ha estructurado de la siguiente manera:

Resumen. Se describen las principales ideas y resultados del trabajo
efectuado.

Introduccidn. Se presenta el panorama general del tema desarrollado.

Metodologia. Se describen las metodologias geoestadisticas utilizadas en
ambos enfoques: estimacion espacial con kriging ordinario y simulacion secuencial
gaussiana.




Aplicacién de las dos metodologias al caso de estudio. En esta seccidn
se describen el area de estudio, la geologia del lugar y los datos utilizados. Se
aplican las metodologias y se obtienen los resultados que se comentan
brevemente en etapas posteriores. Consta de las siguientes etapas:

En el analisis exploratorio se realiza la estadistica basica, el andlisis de
datos andmalos (outliers) y de tendencia.

En el analisis variogréfico se determina la dependencia espacial de las
variables por medio de la modelacién de los variogramas y se lleva a cabo el
andlisis de anisotropia.

Posteriormente se realiza la modelacion variografica, asi como la validacién
del modelo, cuyo variograma resultante es el que se va a utilizar en ambos
enfoques.

En la etapa de estimacién con kriging ordinario se generan las superficies
estimadas en 2D, asi como las superficies de los errores de la estimacion

En la etapa de simulacidbn secuencial gaussiana se generan 100
realizaciones en 3D para cada propiedad estudiada, luego aplicamos un proceso
de postsimulacioén del cual obtendremos los mapas de medias y de varianzas de la
simulacion.

En seguida calcularemos las reservas utilizando ambas metodologias y
realizaremos un comparativo entre ellas mostrando, ademas de los resultados, los
demas elementos estadisticos que soportan a cada una.

Por ultimo aprovecharemos las bondades de la simulacion secuencial
gaussiana para el calculo de incertidumbre, asi como para el célculo de reservas a
partir de valores de restriccion de concentracién de los diferentes elementos en
cuestion.

Andlisis y discusién de resultados. Se discuten los resultados obtenidos
en la aplicacion de ambas metodologias y su comparacion.

Conclusiones. Se emiten opiniones producto del analisis de los resultados.

Referencias. Se cita la bibliografia consultada.

Anexo. Se realiza un analisis de sensibilidad de los parametros
involucrados en la simulacion secuencial gaussiana.



I Metodologias geoestadisticas para el
calculo y evaluacion de reservas mineras.

II.1 Antecedentes de las metodologias empleadas para el calculo

de reservas mineras.

Historicamente, el calculo de reservas ha evolucionado a medida que se ha

tenido una mayor disponibilidad de poder de calculo.

En sus inicios, ésta se realizaba de manera muy rudimentaria mediante la
delimitacién de las zonas o cuerpos de interés. Estableciéndose primeramente la
estimacion del volumen que ocupa dicha zona usando una geometria idealizada,
comunmente representada por un poligono regular en la direccién horizontal y un
espesor constante en la direccion vertical y su correspondiente valor promedio de
ley o de concentracién del mineral de interés, entendiéndose como la cantidad de
mineral por unidad de volumen. En este caso el célculo se reducia a realizar la
multiplicacion del volumen bruto estimado por la concentracibn promedio
estimada. Una alternativa es cuando se tiene el valor de concentracion como una

fraccion del volumen bruto dada en porciento.

De lo anterior se derivan dos conceptos importantes que son usados en el
calculo de reservas: el volumen bruto del yacimiento y la ley o concentracion

volumétrica del mineral.

El volumen bruto se refiere al volumen total de la regiébn o zona de
mineralizacion, lo cual es dependiente del tipo de mina y del mineral que se esté
estudiando. Por ejemplo, existen formaciones minerales con geometrias bien
definidas, como son el caso de las que tienen formas tabulares, o en

contraposicion existen otras en donde el mineral se encuentra disperso.



Por otra parte, la ley o concentracion volumétrica del mineral se define
como la proporcién entre el volumen estimado del mineral existente con relacion al
volumen total de una muestra. Usualmente esto se determina mediante algin
estudio de laboratorio. La eleccion del volumen de la muestra es un aspecto
importante que impacta directamente en las estimaciones de la ley, por lo que
requiere de ciertos estudios previos a fin de establecer cual seria el volumen mas
adecuado o representativo, de manera que se obtengan valores de concentracion
confiables. Estos estudios involucran analisis estadisticos del control de la calidad

de las mediciones (QA/QC,QualityAssurance/Quality Control).

La metodologia arriba mencionada se podia aplicar de manera diferenciada

a distintas zonas de mineralizacion o cuerpos.

Una manera un poco mas sofisticada calcular la reserva se hacia mediante
la obtencién de mapas de la distribucion de las leyes usando métodos de
interpolacién a partir de un numero de puntos con valores de concentraciones
estimadas. Esto se podia realizar por intervalos en profundidad de manera que se
podian obtener mapas por capas, donde se le aplicaba la misma metodologia a

cada capa.

Con el advenimiento de las computadoras y el desarrollo de las técnicas
geoestadistica, el calculo de reservas sufri6 una revoluciéon. A continuacion
describiremos brevemente las metodologias del célculo de reservas que se utilizan

usando un enfoque geoestadistico.



II.2 Metodologias geoestadisticas para el calculo de reservas.

En los afios 60, Matheron acufid el término de geoestadistica. Reconocido
como el padre de esta disciplina, Matheron formaliz6 y generalizd
matematicamente un conjunto de técnicas desarrolladas por D. G. Krige (1951)
gue explotaban la correlacion espacial para hacer predicciones en la evaluacion
de reservas de las minas de oro en Sudéafrica. El defini6 a la geoestadistica como
"la aplicacion del formalismo de las funciones aleatorias al reconocimiento y
estimacion de fendbmenos naturales" (Matheron, 1962). Entendiendo como funcién

aleatoria, a la asociacion de una variable aleatoria a cada punto del espacio.

La geoestadistica es una rama de la estadistica aplicada que se especializa
en el analisis y la modelacion de la variabilidad espacial en ciencias de la tierra. Su
objeto de estudio es el analisis y la prediccion de fendmenos en espacio y/o
tiempo, tales como: ley de metales, porosidades, concentraciones de un

contaminante, etc.

La geoestadistica es un conjunto de técnicas usadas para analizar y
predecir valores de una propiedad distribuida en espacio y/o tiempo. En
contraposicion con la estadistica clasica, tales valores no se consideran
independientes, por el contrario se suponen correlacionados unos con otros, es
decir, que existe una dependencia espacial. Intuitivamente esto indica que
mientras mas cercanos estén situados dos puntos estdn mas correlacionados y

mientras mas separados hay menos relacién entre éstos.

La aplicacion de la geoestadistica al céalculo de reservas se enfoco
principalmente a obtener estimaciones espaciales de la distribuciéon de
concentraciones de mineral que tomaran en cuenta la correlaciébn espacial
existente entre los datos. Por lo que se hizo extensivo el empleo del método de
kriging con todas sus variantes como el estimador espacial por excelencia de las

técnicas geoestadisticas.



El método de kriging presenta toda una serie de ventajas respecto a otros
métodos de interpolacion espacial. En primer lugar es un método relativamente
simple, ya que es un estimador lineal del valor medio esperado de la propiedad.
Por definicion es un método de estimacion insesgado, lo cual significa que el valor
esperado del error de la estimacion es igual a cero. Ademas, se considera optimo
ya que minimiza la varianza del error de la estimacion. En nuestro caso de estudio

utilizaremos el método de estimacion de kriging ordinario.

Como alternativa a los métodos de estimacion se han desarrollado una gran
variedad de métodos geoestadisticos de simulacién. La diferencia fundamental del
enfoque de simulacion respecto al de estimacion con kriging estriba en que en el
primero a partir de un modelo de la dependencia espacial usualmente
representado mediante un variograma, se generan multiples realizaciones
estadisticamente equivalentes del fendmeno, mientras que en el segundo solo se
obtiene una sola representacion del fenobmeno a modelar mediante la estimacion

del valor esperado cuya varianza del error es minima.

De hecho, la distribucion espacial que se obtiene en el enfoque de
estimacion con kriging posee mucha menor variabilidad con respecto al enfoque
de simulacion, es decir, es una representacion suavizada del fenbmeno que se
modela, mientras que en el enfoque de simulacion se espera que las realizaciones
sean indistinguibles unas de otras y que a su vez representen mucho mejor el

comportamiento real del fendmeno que se estudia.

Por lo anterior los enfoques de simulacion son preferidos cuando se quiere
tener “un modelo” para simular (de ahi proviene su nombre) el comportamiento del
fendbmeno que se esté estudiando. Ademas, el enfoque de simulacion requiere de
menos informacioén con respecto al de estimacidén para que su desempefio sea
Optimo, esta es una de las razones principales de la importancia de la simulacién
en nuestro estudio, por la escasez de informacién. En la medida en que tengamos

mas datos ambos enfoques convergen a un resultado equivalente.



A continuacion se describe brevemente en qué consiste el analisis
geoestadistico que se requiere realizar para ambos enfoques y en particular su

aplicacion al calculo de reservas mineras.

[1.2.1 Analisis geoestadistico.

En cualquier analisis serio y profundo de un fendmeno es fundamental
definir una metodologia capaz de caracterizarlo, en este caso describiremos

detenidamente las metodologias geoestadistica necesarias para nuestro estudio.

Cualquier analisis geoestadistico, esta compuesto basicamente por tres
etapas (Diaz Viera, 2002):

1.- Andlisis exploratorio de los datos.
2.- Analisis variografico.
3.- Predicciones de la distribucién espacial mediante estimaciones y/o

simulaciones.

[1.2.1.1 Analisis exploratorio de los datos.

Se basa en técnicas estadisticas convencionales, con el propésito de
proporcionar informacién desconocida a priori de la muestra bajo estudio, esta
etapa resulta imprescindible para realizar “correctamente” cualquier analisis
estadistico y en particular un analisis geoestadistico (Diaz Viera, 2002). En esta
etapa se estudian los datos sin tener en cuenta su distribucion geografica, se
comprueba la consistencia de los mismos, elimindndose aquellos que sean
erréneos (Moral, 2003). Esta etapa es esencial para que el andlisis geoestadistico
sea valido, puesto que el mismo esta basado en la estimacion y modelacion de
una funcién denominada variograma, que refleja la correlacion espacial entre los
datos, por lo que es necesario analizar varios aspectos como son su simetria,

dispersién, tendencia, datos anémalos, etc., para esto se generan estadisticas
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univariadas y bivariadas, segun sea el caso, obteniéndose una serie de graficos
como histogramas, diagramas de caja (box-plot), diagramas de puntos (scatter-

plot), graficas cuantil-cuantil (qg-plot), etc.

En la Figura Il.1 se muestra el diagrama de flujo general seguido para la

obtencioén de las estadisticas basicas univariadas.

ANALISIS EXPLORATORIO (AE)

DATOS

!
PROCESO EN GEOESTAD Y RGEOESTAD

GRAFICAS Y ANALISIS

DISTRIBUCION BOX-PLOTS Qa-PLOT HISTOGRAMA

ESTADIGRAFOS

ESPACIAL
!
DATOSSIN | S ELIMINAR S HAY
OUTLIERS OUTLIERS OUTLIERS
NO NO

ANALISISESTRUCTURAL O VARIOGRAFICO (AV)

Figura 1.1 Diagrama de flujo del proceso de la estadistica basica univariada.

Incluye la identificacion de datos andémalos (outliers). Definiéndose estos

como los datos que exceden los limites establecidos por la siguiente expresion:

Limite superior = q(0.75) + 1.5*iq
Limite inferior = q(0.25) - 1.5%iq

Donde q(p) son los cuantiles, definidos por valores cuya frecuencia
acumulada es: q(p) = p% , de manera que Q1 = g(0.25) es el primer cuantil y
representa el 25% de frecuencias acumuladas, y Q3= ((0.75) es el tercer cuantil y
representa al 75% de las frecuencias acumuladas, mientras iq es el rango

intercuantil, y se obtiene por la diferencia entre el tercer cuantil y el primero.
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En nuestro caso optariamos por no eliminar los outliers o datos anémalos,
ya que son sélo 49 registros, por un lado, y por otro, al tratarse de mineria, si un
registro presenta alguna anomalia, descartando que sea un error humano, esta

seria de gran importancia para caracterizar lo mejor posible la zona.

11.2.1.2 Analisis variografico.

El andlisis variografico consiste en generar una funcion denominada
variograma, en nuestro caso univariado, para estimar y modelar la correlacion
espacial entre los datos analizados. En la Figura 1.2 se muestra el diagrama de

flujo del procedimiento para realizar el analisis variografico.

ANALISIS ESTRUCTURAL O VARIOGRAFICO (AV)

ANALISIS EXPLORATORIO (AE)

ANALISIS EXPLORATORIO DE RESIDUALES (AER) —1

DATOS
PROVENIENTES
DELAE O AER

I

VARIOGRAMA EXPERIMENTAL

Sl

HAY
MODELADO DE LA TENDENCIA € TENDENCIA

NO

AMALISIS DE ANISOTROFIA

4
MODELACION VARIOGRAFICA

s
VALIDACION DEL MODELADO

Figura 1.2 Diagrama de flujo del analisis variografico univariado.

Para modelar la funcion de correlacion hay que calcular el variograma
experimental que muestre la variabilidad espacial de los datos, este variograma

sera a-direccional, donde su direccion es de 0° con tolerancia angular de + 90°.
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La siguiente expresion nos muestra su forma matematica:
N(h)

JO
P(h) = WZ (2 +h) = 2P

Donde N(h)es el niamero de pares Z(x;) y Z(x; + h) separados a una
distancia h = |h]|.

La expresion anterior debe aplicarse considerando algunas
recomendaciones para incrementar la eficiencia y calidad de la estimacion,

independientemente del estimador utilizado (Diaz Viera, 2002), las cuales son:

o En la estimacion del variograma los pares de las observaciones se agrupan

p . . . . Ah
segun la distancia dentro de un intervalo h = |h| con una tolerancia —y

. ., . A6 L,
dentro de una direccidbn 6 con una tolerancia * - - Considerandose el

variograma estimado suavizado.
o El variograma muestral debe ser considerado solamente para pequefas

distancias por lo que generalmente, se estima para valores de |h| menores
. . . L. d
gue la mitad de la distancia maxima (|h| < % ).

o La eleccion del numero de intervalos es arbitraria. No obstante se considera
que un numero maximo de 25 intervalos es suficiente para cualquier
propésito y un minimo de 10 debe ser usado para determinar con precision
el rango y la meseta del variograma.

o El tamafo de los intervalos debe ser elegido de forma tal que el numero de
pares en cada intervalo sea lo suficientemente grande para que la
estimacion del variograma sea relativamente estable. Se considera que
entre 30 y 50 pares satisfacen este requerimiento.

o Los valores estimados para cada intervalo se deben graficar contra la
distancia promedio de todos los pares que se encuentran dentro de dicho

intervalo.
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Para el andlisis de anisotropia, se construyen los variogramas
experimentales en 4 direcciones a 0°, 45°, 90° y 135°, con una tolerancia angular
de £ 22.5°,

Una vez obtenido el variograma experimental, se ajusta a éste un
variograma teoérico por minimos cuadrados y se selecciona el mejor de acuerdo
con el criterio estadistico de la bondad del ajuste de Akaike (A.l.C.). En la Tabla

II.1 se muestra la formulacién para cada modelo.

c h n\3
y(h) = 2 [3 (Z) - (E) ] »0sh<a Esférico
C ) a<h
h 2
y(h) = C [1 — e_3(5) ] , h=0 Gaussiano
3h
y(h) = C (1 — e_7> , h=0 Exponencial

Tabla Il.1 Formulacién matematica de los modelos variograficos tedricos (Olea, 1999).

En la Figura 1.3 se muestran sus formas graficas.

Esténco Gaussiano Exponenciol

Figura 1.3 Modelos de variogramas (Moral, 2003).

Finalmente se ajusta por inspecciéon visual hasta que se considera el
modelo mas conveniente basandose, de igual forma, en el parametro de la bondad

de ajuste de Akaike.
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[1.2.1.2.1 Analisis de tendencia.

Si el variograma muestra un crecimiento mas rapido que una funcion
cuadrética es un indicador de posible tendencia en la informacién, en caso de
presentarse se procede a estimarla y eliminarla. La estimacion se hara
considerando la tendencia como un polinomio de un grado determinado, de
manera que primero se supondrd que es de 1% grado, luego de 2% grado, etc. El
proceso concluye cuando los residuos obtenidos se puedan considerar
estacionarios (Diaz Viera, 2002).

Para modelar la tendencia se considera una determinada funcién aleatoria

Z(x) compuesta por una parte determinista denominada deriva o tendencia, m(x),

maés un residuo R(x) estacionario de media cero o cercana a cero, es decir:

Z (x) =m(x) +R(x)
Donde m(x) para el caso lineal esta dada por:

m(x) = by + byx + byy
Los coeficientes b; se obtienen por medio de la técnica de minimos

cuadrados.

Posteriormente se realiza el andlisis exploratorio y variografico de los

residuos.
11.2.1.2.2 Analisis de anisotropia.

Cuando el patrén de variabilidad espacial cambia con la direccién, se puede
afirmar que hay anisotropia. En este caso se deben emplear funciones que
dependen no solo de h, sino también de la direccion. La anisotropia geométrica se
caracteriza por que los variogramas direccionales tienen la misma forma y

alcanzan la misma meseta, pero difieren en el rango. Si se presentan los rangos
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en funcién de la direccion (diagrama de rosas de los rangos), se obtiene una

elipse, razén por la cual también se llama anisotropia eliptica (Moral, 2003).

Figura I.4 Elipse ajustada al diagrama de rosas de los rangos. Los semiejes mayor y menor
indican las direcciones de méaxima y minima continuidad con sus respectivos rangos. La direccién

de maxima continuidad forma un angulo 6 con el eje Y (Moral, 2003).

Las direcciones de maxima y minima continuidad vienen representadas por
los semiejes mayor y menor de dicha elipse. Ejemplos de semivariogramas
correspondientes a cada direccion, suponiendo que ambos se ajustan a modelos

esféricos, se muestran en la Figura II.5.

1 (he) | ¥ (ha)

|
.

Variograma
Variograma

s
Distancia, h  Distancia, h

Figura II.5 Variogramas correspondientes a las direcciones de maxima y minima continuidad,

respectivamente (Moral, 2003).

De lo anterior se define el factor de anisotropia, lambda, como:
ag
dg

A=

siendo A < 1.

Si existe anisotropia geométrica esta se tendra que corregir con la

transformacion del vector h en otro h’, con el fin de que el modelo del variograma
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anisotropico se identifigue con un modelo isotropico en un nuevo sistema de

coordenadas.

Para poder hacer un buen andlisis de anisotropia geométrica se requiere de

un minimo de 250 datos, que no es nuestro caso.

11.2.1.2.3 Modelacién variografica.

Consiste en la construccion de un modelo con la informacion disponible, tal
gue se conserven las caracteristicas espaciales del fendmeno estudiado. Para lo
anterior utilizaremos los resultados del variograma experimental y de otras
fuentes, como el conocimiento fisico del area y del atributo estudiado

basicamente.

El procedimiento estandar consiste de dos pasos:

Primero, se genera un modelo tedrico, ajustandose al variograma
experimental, lo cual no es mas que un ejercicio del ajuste automatico de una
curva a una serie de datos, obteniéndose los pardmetros de rango, meseta y
efecto pepita que determinaran dicho modelo, a esto le denominamos: Ajuste
Automatico (Métodos tipo caja negra), ya que no tienen en cuenta toda la

informacion recogida por el usuario.

Segundo, si la forma del variograma experimental es clara, se procedera a
la estimacion visual de dichos parametros por parte del usuario, partiendo del
ajuste automatico, pero ademas, tomando en cuenta toda la informacion recogida
por el usuario, asi como ciertos criterios matematicos (como el criterio de bondad
de ajuste de Akaike, otra vez) para obtener un modelo mas acorde a las
caracteristicas espaciales del fenémeno, a esto le denominamos: Ajuste Visual

(Métodos semiautomaticos o manuales).
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La utilizacion de un método grafico interactivo semiautomatico y visual dara
mejores modelos que el uso de cualquier método de ajuste automético sofisticado
(Moral, 2003).

La experiencia ha demostrado que lo mas importante no es la forma
analitica del modelo sino la determinacién de los rasgos mas notables del
fenémeno estudiado. Por orden de importancia, estos son el efecto pepita, la
pendiente en el origen, el rango, la meseta y la anisotropia, la cual ya se describio

arriba. A continuacién describimos los parametros restantes.

Efecto Pepita. El efecto pepita y la pendiente en el origen definen
precisamente el comportamiento del modelo en el origen, y se calculan a partir de

los 3 0 4 primeros valores del variograma.

El efecto pepita se estima extrapolando los primeros valores del variograma
hasta el eje vertical. Como el primer valor del variograma suele obtenerse a partir
de muy pocos pares de puntos, suele ser un dato muy poco consistente. La
realizacion de muestreos a distancias reducidas puede ser de gran utilidad para la
obtencion de valores precisos del efecto pepita.

La mayoria de los fenbmenos naturales estan espacialmente estructurados,
por lo cual un variograma tipo efecto pepita puro, ver Figura 11.6, suele ser fruto de
una falta de resolucién espacial, o sea, el rango es menor que la distancia de
muestreo mas reducida, de una mala planificaciéon de los muestreos, errores en
las medidas, escasez de datos, o que realmente el fendmeno no presente

correlacion espacial.
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Ca = Efecto pepita

Figura 11.6 Variograma tipo efecto pepita puro.

Rango. El rango, de forma general, es facil calcularlo visualmente. Se
corresponde con el valor para el cual el variograma se estabiliza. Para variables
estacionarias suele coincidir con la varianza, pero en algunas ocasiones esto no

es asi, debido a la existencia de tendencias a gran escala, ver Figura I1.7.

Meseta. La meseta es el maximo valor de las semivarianzas en el
variograma y en teoria debe coincidir con la varianza de los datos. Por otro lado
basandonos en la meseta, Co+C, y en la proporcion de varianza no explicada, el
efecto pepita Cp, podemos obtener el grado de dependencia espacial presente en

las variables analizadas como: Cy/ (Co+C).

Meseta =Ca+C

C=Varianza

R =Rango o Alcance Co = Efecto pepita

o o il £ 40 £0 B0
h (km)

Figura I.7 Elementos que definen al variograma.
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Los modelos sin efecto pepita son mas faciles de ajustar. En modelos
compuestos, de forma errénea, se suele igualar la varianza muestral a la suma de

todas las mesetas de los modelos béasicos (Moral, 2003).

[1.2.1.2.4 Validacion del modelo.

Una vez obtenidos los parametros del modelo seleccionado, se realiza la
validacion de éste, por medio del método “leaveoneout” o validacion cruzada,
gue consiste en sacar un elemento de la muestra y estimar el valor del mismo
usando kriging ordinario con el modelo del variograma obtenido. De forma analoga
se actla para el resto de los elementos de la muestra. Como resultado se obtiene
un conjunto de diferencias entre el valor medido y el estimado, de tal suerte que si
el modelo seleccionado refleja la estructura espacial implicita en los datos
adecuadamente, implicard que los valores estimados deben ser cercanos a los

valores observados (Diaz Viera, 2002)
Estos errores o residuos los expresamos de la siguiente forma:
Ei=Z(Xi)— Zl* i=1,..n

Donde el modelo se considera te6ricamente valido si el comportamiento de

la distribucién del error es normal con media (ME) préxima a cero:

n

1
ME=—Zei ~ 0
n

i=1
Y el error medio estandarizado (MSE por sus siglas en inglés), que indica el
error global, es préximo a 1:

L
1 &;

MSE =_ZA_2 ~ 1
n o

i

19



Por ultimo se obtiene el comportamiento del error de la estimacion en cada
punto, por medio de la raiz del error medio cuadratico (RMSE por sus siglas en
inglés).

RMSE =

11.2.2 Enfoque de estimacion espacial.

El principal objetivo del andlisis geoestadistico es la caracterizacion del
fenémeno investigado en los puntos no muestreados, partiendo, precisamente de
la informacién recabada en cada muestra, que es donde si conocemos el valor

medido de la variable.

Por lo anterior vemos que no basta con efectuar una descripcion del
conjunto de datos formado por los puntos muestreados. Ni es suficiente la
realizacion de un analisis estructural de los datos, describiendo la estructura de
correlacion espacial de los valores muestreados mediante el variograma o alguna
otra funcién. Todo esto constituye una valiosa fuente de informacién para llegar a

la etapa principal de la investigacion geoestadistica: la estimacion (Moral, 2003).

CALCULO DE RESERVAS CON ESTIMACION ESPACIAL

ANALISISESTRUCTURAL O VARIOGRAFICO (AV)

ESTIMACION ESPACIAL

MAPAS

DEESTIMACION DEERRORES

\
CALCULO DERESERVAS

Figura 1.8 Diagrama de flujo de la estimacion espacial.
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Antes de la descripcion de los procesos de estimacion geoestadistica
conviene realizar una serie de consideraciones acerca de la estimacion en si.
Existen diversos métodos de estimacion, cuyo uso dependera del tipo de problema
a resolver. Previamente a la eleccidon de un método particular, se debe estar en
condiciones de determinar si la estimacion a realizar sera local o global, y si se

requiere una estimacion puntual o para extensiones mayores o en bloques.

¢ Estimacion local o global? , constituye la primera cuestion a resolver antes

de iniciar la seleccion de uno de los métodos de estimacion.

Estimacion global es aquella que se realiza en amplias zonas, dentro de la
cual conocemos diversos puntos muéstrales, mientras que una estimacion local es
la realizada en un area reducida, con pocos puntos muéstrales (o ninguno), lo cual

obliga a seleccionar datos situados fuera de dicha area (Moral, 2003).

El objetivo de una estimacién global suele ser la determinacion de algunas
caracteristicas de los datos sobre la totalidad del area de interés, por lo que se
realiza en las primeras fases de los trabajos. Un valor global Unico no satisface
ningun estudio, requiriendose de forma adicional una serie de estimaciones

locales.

Conviene también considerar la situacion de los puntos muéstrales cuando
es una estimacion global. Si los datos se tomaron en una red regular o de forma
aleatoria la estimacion es facil. Si existen datos agrupados en regiones concretas,
la estimacion debe considerar este hecho, asignandole pesos reducidos a esos

datos.
Cuando las estimaciones son locales, ademas del agrupamiento de los

datos se debe considerar también la distancia al punto a estimar. Las muestras

mas proximas al punto tendran pesos mayores que las mas alejadas.
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El siguiente punto seria: ¢Estimacion puntual o en bloque? Dependiendo
del tamafio de la region del area experimental a la cual se asocia la estimacion
realizada, se distingue entre estimacion puntual, cuando la region es un pixel y

estimacion en bloque, cuando el tamafio es mayor.

El método de estimacién que se use dependera en gran medida del tamafio
de lo que se desea estimar.

En los trabajos relacionados con las Ciencias de la Tierra, el tamafio de las
muestras es un factor de gran importancia, ya que existe una relacion entre dicho
tamafio y la distribucién de sus valores, ademas de los costos para tomar dichas

muestras.

Conforme el tamafio de las muestras aumenta, la proporcion de datos
dentro de las clases mayores tiende a disminuir; lo mismo ocurre con los datos

pertenecientes a las clases menores.

Al realizarse una estimacion en bloque, la varianza de los datos se reduce y

la distribucién se hace simétrica (Isaaks, 1989)

En muchos trabajos, el tamafio de las muestras no coincide con el de las
estimaciones que se pretenden realizar, y a partir de esas medidas puntuales se

deben realizar estimaciones para superficies de terreno mas amplias.

Existen diversos procedimientos matematicos para ajustar una distribucion
de tal forma que se reduzca su varianza mientras la media se mantiene inalterada,

sin embargo, dependen de supuestos no verificables (Moral, 2003).

En los lugares donde no se cuenta con muestras, para realizar una
estimacion se necesita un modelo acerca del comportamiento de la variable o del

fendmeno objeto de investigacion, sin el cual es imposible hacer inferencias en el
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resto de los puntos no muestreados en el area de estudio (Moral, 2003), de aqui

viene la relaciéon estimaci6n—modelizacion.

Como ya mencionamos la determinacion de un valor medio estimado para
la totalidad de la zona bajo estudio, aunque necesaria a inicio, no es nuestro

objetivo, sino el buscar valores para zonas reducidas o puntuales.

Existen diferentes técnicas de interpolacidon para estimar, donde las
estimaciones locales , igual que las globales, se realizan mediante una serie de
combinaciones lineales ponderadas, siendo necesario calcular el peso adecuado
para cada muestra con respecto al punto estimado, estos pesos estan sujetos a la
desagregacion de los datos y la distancia al lugar de estimacién. Nosotros

usaremos el método geoestadistico de estimacion local: kriging.

11.2.2.1 Mapeo de los modelos.

El criterio propio que tomaremos para disefiar la malla sera considerar la
distancia minima entre puntos muestreados como resolucion para definir el
tamafio de la celda, y el nimero de celdas en cada sentido (X e Y), se disefiara
tomando en cuenta las dimensiones del area de estudio, con este criterio y con los
datos del andlisis variografico se realizard la estimacion espacial con kriging
ordinario para generar los mapas de estimacion (modelos) y sus errores, de la
informacion numérica de estos mapas obtendremos el célculo de reservas de la
veta de carbdn (volimenes), asi como de sus respectivas concentraciones (%) en
cuanto a calidad (humedad, azufre), cantidad (carbon fijo) y potencial calérico
(calor latente).
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11.2.3 Enfoque de simulacion.

Aqui una variable regionalizada es interpretada como la realizacién de una
cierta funcidon aleatoria Z(x). Esta funcion aleatoria Z(x) puede ser caracterizada
por una funcién de distribucion de probabilidad y, en dependencia de su grado de
estacionariedad, por una funcién de correlacion, por ejemplo de covarianzas o de

semivarianzas (Diaz Viera, 2002).

CALCULD DE RESERVAS CON SIMULACION
SECUENCIAL GAUSSIANA

ANALISIS ESTRUCTURAL O VARIDGRAFICD [AY)

|
SIMULACION SECUBNCIAL GALISSIANA (SGE 5

v '
POS TSIMULACION MAPAS DE SIMULACION

MAPAS

MEDIAS VARLANZ A% DEPROBABILIDAD
(INGCERTIDUMERE

CALCULD DE RESERVAS AL CLILO DE RESERWAS

Figura 1.9 Diagrama de flujo de la simulacion secuencial gaussiana.

La idea béasica de la simulacion estadistica consiste en obtener nuevas
realizaciones “artificiales” Zs(x) de la funcion aleatoria Z(x) de tal manera que éstas
reflejen las mismas propiedades estadisticas que se espera que posea la funcién
aleatoria Z(x). Como por lo general no conocemos con precision las propiedades
estadisticas de Z(x) y cuando mas podemos inferirlas a través de una sola
realizacibon o muestra de la funcion aleatoria, entonces se intenta obtener
realizaciones simuladas Zs(x) que sean estadisticamente equivalentes a la

muestra que se posee de la funcion aleatoria (Diaz Viera, 2002).
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La equivalencia estadistica en un sentido estricto significa que todas las
realizaciones Zs(x) tengan la misma distribucion de probabilidad de la funcion
aleatoria Z(x) que se simula, pero en la mayoria de los casos nos tenemos que
conformar con que al menos posean los mismos momentos de primer y segundo

orden que inferimos a partir de una muestra de Z(x) (Diaz Viera, 2002).

En muchas aplicaciones es deseable quedarse solamente con aquellas
realizaciones Zs(x) que en los puntos muestrales {x;, i = 1,..., n} coinciden con los
valores reales o experimentales Zy(x;). A estas realizaciones Zs(x) de la funcion
aleatoria Z(x) se les conoce como "simulaciones condicionales” Zg(x) del

fenédmeno regionalizado Z(x) (Diaz Viera, 2002).

Las estimaciones espaciales de un fenémeno regionalizado que se pueda
describir mediante una funcion aleatoria Z(x) son con frecuencia insuficientes
debido a mudltiples factores, pero sobre todo debido a la carencia de suficiente
informacion (mediciones x) acerca de la funcién aleatoria Z(x), como en nuestro
caso, esto repercute directamente en la medida de sus dispersiones: rango, media

y varianza.

Como desafortunadamente no se dispone de un conocimiento exacto de la
realidad "in situ" y la informacion disponible en muchos casos estd muy
fragmentada y se limita fundamentalmente al conocimiento de unos pocos puntos
muestrales, las estimaciones obtenidas a partir de esta informacién incluso
empleando el estimador kriging, son demasiado imprecisas para los calculos de

las dispersiones que se requieren en ciertas aplicaciones (Diaz Viera, 2002).

¢, Como es posible estimar la realidad "in situ” correctamente, con suficiente

detalle?

Una idea simple es simular esta realidad en base a un modelo,

representando a la realidad como una variable, de tal forma que dicha
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representacion de la realidad como variable junto con la simulacion se puedan

considerar como variaciones diferentes de un mismo fenémeno.

Consideremos el siguiente ejemplo. Tenemos mediciones reales del
fenémeno, es decir, una realizacion {Zwu(x), i = 1,...,n} de la funcién Z(x) en ciertos
puntos x; de la region a estudiar. El enfoque geoestadistico consiste en interpretar
la distribucién espacial de la variable regionalizada Zy(x) como una realizacion
particular de la funcién aleatoria Z(x). Esta funcién aleatoria esta caracterizada por
su funcion de distribucion de probabilidad o por sus dos primeros momentos, los

cuales son estimados a partir de datos experimentales.

Este modelo es entonces adecuado para el problema practico de la
determinacion de las medidas de la dispersion de los valores observados Zy(x),
ya que las varianzas de la dispersion de Z(x) pueden ser expresadas como una
funcién del momento de segundo orden solamente (covarianza o variograma). Una
simulacion entonces consiste en obtener otra realizacion Zs(x) de esta funcion
aleatoria Z(x). Las dos realizaciones, la real y la simulada, difieren una de la otra
en algunas posiciones pero ambas pertenecen a la misma funcion aleatoria Z(x),
es decir tienen la misma funcion de distribucion y los mismos momentos de primer
y segundo orden por lo que se dice que son estadisticamente equivalentes (Diaz
Viera, 2002).

El fendbmeno simulado tiene la ventaja de ser conocido en todos los puntos

y no solamente en los puntos experimentales {Zu(x;), i = 1,...,n}. Con frecuencia al

fenébmeno simulado se le llama "modelo numérico" del fenémeno real.
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Condicionamiento. Existe un namero infinito de realizaciones que cumplen
con la condicion de que sus valores simulados coinciden con los valores

experimentales, es decir:

Zsc(Xi) = ZmX);i=1,...,n

donde Zy(x;) es el valor muestral de la funcion aleatoria Z(x;) en el punto x;.

Esta condicion le confiere cierta robustez a la simulacion condicionada

Zsc(X) con respecto a las caracteristicas de los datos reales {Zu(x), i = 1,...,n}.

Las simulaciones estocasticas aparte de ofrecer una descripcion de la
variabilidad espacial de un fendmeno, también ofrecen una medida de la
incertidumbre. Esto se hace mediante la generacién de multiples realizaciones del
proceso del modelado estocastico de la distribucién espacial en estudio (Diaz
Viera, 2002).

Se han desarrollado varias técnicas de simulacién, genéricamente se
pueden clasificar en cuatro categorias: simulaciébn secuencial, simulaciéon p-
campo, simulacién de objetos y las basadas en técnicas de optimizacion. Todas
las herramientas de simulacion implementadas en los diferentes GEMS (Software
de Modelado Geoestadistico Terrestre, por sus siglas en inglés) pertenecen a la
categoria de simulacion secuencial. La simulacién secuencial consta de una
amplia clase de algoritmos que se pueden utilizar para resolver un espectro muy

amplio de problemas (Remy, 2004).

En nuestro caso utilizaremos la simulacién secuencial gaussiana (SGSIM).
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[1.2.3.1 Simulacion secuencial gaussiana.

Ahora veamos la simulacion secuencial gaussiana. Sea Z (u) una funcién
multivariable gaussiana aleatoria con media cero, varianza unitaria, y un
determinado modelo de covarianza. Las realizaciones de Z, condicionado a los

datos se pueden generar con el siguiente algoritmo SGSIM:

1. Se define una ruta de acceso aleatorio recorriendo cada nodo
de la red una sola vez.

2. En cada nodo u, la funcién local de distribucion acumulada
condicional es gaussiana, su media es estimada por kriging simple y su
varianza es igual a la varianza de kriging simple. Los datos condicionales
consisten en los datos de vecindad originales y los valores previamente
simulados.

3. Se obtiene un valor de la CCDF (funcién de distribucion
condicional acumulada, por sus siglas en inglés) gaussiana y se agrega su
valor simulado para el conjunto de datos.

4. Se procede al siguiente nodo en ruta y se repite los dos pasos

anteriores hasta que todos los nodos han sido visitados.

Se puede demostrar (Goovaerts, 1997) que las realizaciones resultantes
reproducen el primer y segundo momento de Z. Tenga en cuenta que la teoria
requiere de la varianza de cada CCDF, estimada por la varianza kriging. El
algoritmo SGSIM  puede funcionar para comportamientos no estacionarios
mediante el uso de otros tipos de kriging para estimar la media y la varianza de la
funcion de distribucién gaussiana. En este caso, sin embargo, la reproduccion del

variograma no esta garantizada tedricamente.

El algoritmo de la simulacién secuencial gaussiana supone que la variable
es gaussiana, como se describié arriba. Si ese no es el caso, es posible

transformar la distribucion marginal o de residuos de la variable en una distribucion
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gaussiana y trabajar con la variable transformada. La transformacién no asegura
que la funcion de la variable transformada Y sea gaussiana multivariante, sélo que
el histograma lo es. Se debe comprobar la hipotesis de que Y sea multivariante
gaussiana (o al menos bi-variante) antes de realizar la simulacién gaussiana. Si la
hipotesis no se cumple, existen otros algoritmos que no requieren comportamiento
gaussiano, por ejemplo, se puede considerar la simulacién del indicador

secuencial (SISIM).

[1.2.3.2 Postsimulacion.

El algoritmo postsim de S-GeMS extrae estadisticas locales de un conjunto
de realizaciones simuladas. Para cada nodo de una red, se construye una
distribucion de probabilidad a partir de las realizaciones disponibles, donde las
estadisticas especificadas por el usuario pueden ser calculadas, tales como la
media, la varianza, la probabilidad del rango intercuartil para estar por encima o
por debajo del umbral, y la media por encima o por debajo del umbral. Cada
realizacion proporciona un mapa estructural preciso, es decir, un mapa que
reproduce los patrones espaciales implicitos del modelo variografico extraido de la
imagen de formacién. La media de las mudiltiples realizaciones equiprobables
proporciona un mapa unico de la esperanza matematica llamada “E-type”, con una

precision local similar a la del mapa del kriging (Remy, 2009).
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[1.2.4 Calculo de reservas.

En seguida procederemos a calcular las reservas con las dos metodologias

estudiadas.

[1.2.4.1 Por estimacion.

Basandonos en la minima distancia entre barrenos, asi como en las
dimensiones del area barrenada, se generara una malla adecuada y se delimitara

definitivamente la region bajo estudio.

Para el calculo de reservas por medio del método de estimacion los limites
inferior y superior de la veta de carbon se estimaran con kriging ordinario, para

obtener los espesores y mapear las isopacas, asi como sus profundidades.

Estos mapas permiten aplicar los criterios preliminares econdémicos
necesarios para la planeacion de la explotacion de la mina ya que en base a éstos
se estiman a grandes rasgos las zonas convenientes de remocion del material de
relleno segun profundidad contra el espesor de la veta del carbdn en dicha zona,
posteriormente la decisién final la dard el analisis geoestadistico segun sus
caracteristicas de impurezas y de calidad, éstas dadas por sus estimaciones

correspondientes.

En base a lo anterior se realizara un calculo preliminar de los volimenes de
las reservas de la veta de carbén considerando el area y el espesor de cada celda
trabajada, asi como el area de cada celda y la diferencia de altura entre el limite
superior de la veta y la altura del terreno para calcular el volumen del material a

remover.
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Después aplicando la concentracion (%) estimada en cada celda para cada
elemento del analisis préximo al volumen de dicha celda, se obtendran los

volumenes de carbon fijo, asi como los de humedad y azufre.

[1.2.4.2 Por simulacion.

Para el célculo de reservas por medio del método de simulacion secuencial
gaussiana se correran cien realizaciones (simulaciones) para cada variable del
andlisis proximo o inmediato, basandose en la informacion del analisis
variogréafico. Y posteriormente se hara un proceso de postsimulacion para obtener

los mapas inter-cuantiles, de medias y de varianzas.

Del analisis de las medias obtenemos los valores numéricos de las nuevas
concentraciones de impurezas y calidad para calcular las reservas por este

método, resultados respaldados por sus mapas de incertidumbres.

Por ultimo, tenemos que los volumenes de las reservas de la veta de
carbon y del material a remover para el calculo de reservas por medio del método
de simulacion secuencial gaussiana son iguales que los de la estimacién, debido a
gue la configuracibn geométrica de la malla es la misma, lo que varia son las
concentraciones de cada elemento del andlisis proximo en cada celda, ya que

ahora seran las concentraciones resultantes en la simulacion.

Ahora para realizar un comparativo entre el calculo de volumenes de la
estimacion con kriging ordinario contra los célculos de la simulacion secuencial
gaussiana, se calcularan los volimenes para los cuantiles al 10%, 25%, 50%
(mediana), 75% y 90% de la simulacién, de esta forma podremos ubicar donde se
encuentra el volumen obtenido con la estimacion con respecto a la simulacién y

asi evaluar si son acordes, o si hubo una subestimacién o una sobrestimacion.
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[1.2.4.3 Comparativos.

Simulacion o estimacion? Los fendmenos simulados tienen los mismos
valores experimentales en las localizaciones muestrales y tienen las mismas

medidas de dispersion (al menos hasta el orden 2) que el depdsito real.

Entonces, ¢en qué sentido la simulacion condicional difiere de una

estimacion? La diferencia estriba en sus objetivos.

A) EIl objetivo de una estimacion es ofrecer en cada punto x un valor
estimado Z*(x) el cual sea tan cercano como sea posible al valor real desconocido
Z(x), y que los criterios de la calidad de la estimacion sean que no sea sesgada y
que la varianza del error sea minima. El estimador no tiene que reproducir la
variabilidad espacial de los valores reales. En el caso del kriging este produce un
suavizado de las dispersiones reales, donde se subestima la variabilidad de los

valores reales.

B) Mientras que el objetivo de la simulacion es reproducir las
propiedades estadisticas de la funcion aleatoria (entre ellas la variabilidad). Dicho
explicitamente, la simulacién posee los mismos momentos experimentales (media,
covarianza o variograma, asi como el histograma) que los valores reales, los
cuales caracterizan las principales propiedades estadisticas de la variable
aleatoria. En patrticular, en las simulaciones condicionadas en cada punto el valor
simulado no es el mejor estimador posible de la variable aleatoria. Por el contrario,
se puede mostrar que la varianza del error de la estimacién de la variable aleatoria
mediante simulacion condicional es exactamente el doble de la varianza del error

usando kriging (Diaz Viera, 2002).
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La Figura 11.10 muestra como ejemplo el comportamiento del perfil estimado

(suavizado) contra el comportamiento del perfil simulado de un perfil real.
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Figura 11.10 Perfil real, estimado (kriging) y simulado (Berlanga, 1981).

[1.2.5 Evaluacion de laincertidumbre.

El rango de resultados para cada punto simulado en un modelo se puede
resumir en términos de un promedio, un minimo, un maximo, o cualquier otra
estadistica de la distribucion. Un intervalo de confianza puede representar el grado
de incertidumbre en cada punto, o bloque, incluso en cualquier periodo dado. Los
bloques de alta confianza se pueden identificar para recursos medidos o para
blogues de recursos de menor confianza inferidos, por ejemplo donde el limite de
confianza del 90% es menor que, digamos, mas o menos el 10% de la media

simulada (para un lugar determinado, bloque o periodo).

La caracterizacion de recursos en base a la simulacién condicional tiene la
ventaja de la objetividad, en ésta el grado de riesgo puede expresarse
cuantitativamente teniendo en cuenta su variabilidad, asi como la ubicacion de los
datos. Hay que subrayar, sin embargo, que la integridad de los datos, la
continuidad geoldgica y mas supuestos o caracteristicas de la mina deben de ser
considerados siempre, independientemente de la técnica aplicada, y es el
profesional especializado quien tiene que decidir la clasificacion final, teniendo en

cuenta todos los factores involucrados (Snowden, 1999).
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lIl. Descripcion del caso de estudio.

[1l.1 Descripcion y ubicacion de la zona de trabajo.

El Proyecto Colombia - San Ignacio se ubica en la porcion Norte-Oriental de
la Republica Mexicana, al Norte del Estado de Nuevo Ledn y Noroccidente del
Estado de Tamaulipas. Geograficamente se encuentra ubicado entre las
coordenadas 27° 00’ y 27° 45 de Latitud Norte y entre 99° 20’ y 99° 50’ de
Longitud Oeste.

La distribuciéon del depdsito comprende territorio Mexicano y de E.U.A.,

quedando limitada el &rea estudiada por la CFE por la frontera con el Rio Bravo.

En nuestro territorio la CFE, investigd una superficie de 530 kilometros
cuadrados, que para fines de su estudio fueron subdivididos en las siguientes

zonas cuyo nombre se esta respetando:

ZZona Colombia., Corresponde a la seccion Norte conformada por
los sectores | al IV y un sector denominado Ampliacién Colombia. Su superficie
total es de 205 Km. cuadrados aproximadamente.

ZZona Jarita. Corresponde a la seccion central del proyecto,
conformada por los sectores V al IX. Su superficie total es de 175 km. cuadrados.

ZZona San Ignacio. Es la porcién sur del proyecto conformada por
los sectores X al XV, con un total de 250 km cuadrados (esta zona se encuentra

fuera del area concesionada).

El area se encuentra bien comunicada con 2 carreteras federales que la
atraviesan (85 y 2), 2 carreteras estatales, asi como la linea de ferrocarril México -
Monterrey - Nuevo Laredo que cruza el area concesionada a la altura de los

sectores IV-V.
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La ciudad de Nuevo Laredo que se encuentra muy cercana al area, cuenta
con aeropuerto internacional. Su posicion geografica es privilegiada para el
mercado de exportacion, por otro lado se encuentra solamente a 120 km de las 2
plantas carboelectricas de la CFE en Nava, Coahuila (datos proporcionados por

Mineria y Energia del Noreste S.A. de C.V. de informes internos).

Especificamente los ranchos Pefiitas y Guadalupe se localizan en la zona
denominada “Zona Colombia” mencionada arriba, en el Municipio de Nuevo
Laredo en el Estado de Tamaulipas, los ubicamos en la carta del INEGI 1:50,000
g14a27 “Colombia” (Figura 111.6) y en Google Earth (Figura I11.2). En la Figura 111.1

se compara en recuadro azul con otras minas en el estado vecino de Texas.

U.S. Geological Survey Open-File Report 99-301

.
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Figura lll.1.Minas Rachel, Trevifio y Palafox en Texas (U. S. Geological Survey), y en el recuadro

azul, que vemos en la parte inferior de la figura, se encuentra el area de interés denominada:

Proyecto Colombia (Mineria y Energia del Noreste, S.A. de C.V.).

La entrada al predio se localiza sobre la carretera Nuevo Laredo — Piedras
Negras a 7.2 kilometros antes de llegar al entronque a Colombia, Nuevo Leon,

sobre el predio El Chaparral, internandose 8 km aproximadamente, ver Figura Ill.2.
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Figura l1.2 Ubicacion a detalle de la zona de trabajo, cortesia de Google rth.
lll.2 Bosquejo geoldgico de los yacimientos de carbdn.

Los programas de exploracion realizados en diferentes épocas tanto por
Comision Federal de Electricidad como por el Consejo de Recursos Minerales,
han permitido detectar la presencia en esta cuenca de hasta nueve mantos de
carbon, con espesores que van desde 0.17 m hasta 0.60 m y profundidades que
van desde la superficie del terreno hasta los 150 m. En general los mantos
presentan una actitud sub horizontal, con inclinaciones de 2° a 4° hacia el NE
(Corona, 2006).

Es carbon con rango de lignito (carbon bituminoso a subbituminoso), de
sapropel, contenido dentro de un paquete sedimentario donde alternan lutita y
arenisca de 85 a 90 m de espesor, que pertenecen a la porcién superior de la
Formacion Bigford y la porcion inferior de la Formacién El Pico Clay, ambas
pertenecientes a una edad del Terciario, por eso se le denomina Cuenca Terciaria
del Golfo, ver Figura 111.3.
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Figura 111.3 Plano de localizacién de las cuencas carboniferas de los estados de Coahuila, Nuevo
Ledn y Tamaulipas (Tomado de Rivera-Martinez y Alcocer-Valdés 2003).

De acuerdo a un analisis sedimentoldgico, los mantos de carbon se
depositaron en un sistema deltaico alto destructivo en un ambiente
correspondiente a facies lagunares de circulacion restringida con influencias de
planicie deltaica, lo cual origina variaciones en la composicién y calidad en los
diferentes mantos presentes en la actualidad, variando desde humico hasta

sapropelico.

Los diferentes mantos identificados de acuerdo a su posicion en el
subsuelo, en orden descendente son: MV (Moreno Veloz), CL-OO, CL-O, Laredo,
Unién, ET, CL-2 y CL-3. La distribucién de los diferentes mantos es variable en
cada zona y sector, la distribucién para cada manto asi como sus espesores

promedios, se muestran en una de las tablas posteriores.
La informacion obtenida de reportes internos de Mineria y Energia del
Noreste S.A. de C.V. confirma que en la zona de Colombia el manto principal es el

denominado como CL-2, y que estratigraficamente se ubica aproximadamente a

37



80 metros por encima de un miembro de arenisca llamada arenisca A, que varia
entre 10 y 40 metros de espesor y presenta afloramientos conspicuos en el terreno
a partir del poblado de Colombia. Cerca de la frontera norte en el sector |, el manto
CL-2 presenta una inclinacion de pendiente suave de 1°30’ a 2° con lo cual se

profundizan 30 metros por cada kilbmetro a rumbo de echado.

Estructuralmente las formaciones sedimentarias que contienen los mantos
de carbon tienen un rumbo NNO-SSE con echado variable de 6° a 1° al Este en la
porcion Norte de la cuenca y de 22° a 5° al Este en la porcion Sur; segun datos de
CFE, seis fallas de rumbo E-O de tipo normal y poca extension perturban la
continuidad estructural del deposito.

Los mantos de carbdn de principal interés para explotacion de acuerdo a las
recomendaciones de la CFE son el CL-2, CL-3 y el Manto Moreno Veloz
(localmente) en la Zona de Colombia; mientras que en la Zona de Jarita lo son los

Mantos Laredo, Union y CL-1 (localmente).

Sin embargo los datos recientes solo confirman el interés econdmico para
los mantos CL-2 y Moreno Veloz en la Zona Colombia ya que las muestras de
barrenacion en el manto CL-3, al menos en las localidades barrenadas, indican
gue se trata de una lutita carbonosa con alto contenido de azufre que por si solo
no es de interés econdmico. En la zona Jarita no se pudo contar con informacion
suficiente para evaluar la cantidad y calidad de los mantos estudiados por la CFE

Yy SuUS reservas.

El manto de mayor continuidad en toda la subcuenca es el CL-1 que
coincide con el contacto entre las Formaciones Bigford y El Pico Clay; sin

embargo, no se considera de interés econdémico.

Los carbones de los diferentes mantos de acuerdo a la clasificacion

petrografica son lignitos que varian desde tipo humico a sapropelico, semejantes a
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los que se estan explotando en el Condado de Webb en E.U.A. Segun los
informes finales de CFE la materia volatil promedio en base seca y libre de materia
mineral, presenta desde una media minima de 30% para los mantos ET y Moreno

Veloz hasta una media maxima de 59% para los mantos CL-3 y CL-0.

Estos valores altos en volatiles aunados a sus débiles propiedades
aglomerantes, no los hacen adecuados para formar coque de calidad metalurgica.
Presentan valores calorificos y contenidos medios de ceniza “in situ” de 6189
cal/lg. y 21.52% para el Manto CL-2 y de 5802 cal/lg. y 26.25% para el Manto

Unién, respectivamente.

Los valores promedio de azufre total varian desde 1.20% en el manto CL-2,
1.54% en el Manto Union, 2.22% en el Manto Laredo, hasta 3.71% en el Manto
CL-3. En base a lo anterior, nuestra zona de interés se ubica en el manto CL-2. En
la Figura 111.3 se observa la correlacion estratigrafica de la cuenca carbonifera del
terciario del noreste. Asi como el comparativo estratigrafico de la mina del
proyecto con respecto a las minas Rachel y Palafox en Texas (Figura IlI.5),

pertenecientes al mismo manto y su tabla estratigrafica (Figura l11.4).
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(1968), Guevara y Garcia (1972) y de Warwick y Hook (1995).
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Figura Ill.6 Secciones e intervalos del muestreo piloto de los yacimientos de carbén de San Pedro
y Santo Tomas, minas Rachel y Palafox. Los niumeros de las muestras estan entre paréntesis (U.S.
Geological Survey). Se agregan las secciones e intervalos del muestreo piloto del yacimiento de
carbon de la mina Pefitas-Guadalupe. Su localizacion aproximada se muestra en la Figura
I1l.2.a.Warwick y Hook (1995).
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[11.3 Delimitacion del area de interés.

En la Figura I11.6 observamos la delimitacion del area bajo estudio.

Figura 1.7 Localizacién a detalle del area de trabajo, carta 1:50,000 g14a27 “Colombia” (INEGI).

Los ranchos Peiiitas y Guadalupe se localizan entre los meridianos 99° 44’
15”7 O y 99° 45’ 30” O y los paralelos 27° 36’ 45" N y 27° 37° 50" N, y cubren un

area de 158 hectareas aproximadamente.

1.4 Trabajos técnicos realizados por Mineria y Energia del
Noreste S.A. de C.V.

En base a reportes internos proporcionados por Mineria y Energia del
Noreste S.A. de C.V. los trabajos técnicos previos que se realizaron en el area de

interés se describen enseguida.

« FOTOINTERPRETACION Y GEOLOGIA REGIONAL.- Para interpretar o
delimitar la traza superficial de los mantos de carbén, a lo largo de 50 km
sobre el borde de la cuenca carbonifera.

+ SECCIONES GEOLOGICAS.- En los Sectores | y Il de Zona Colombia,

para identificar la traza de los mantos CL2, CL1 y Moreno Veloz.
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« BARRENACION TRICONICA.- Con maquina T4, en localidades para
exploracion de mantos CL2 y “Moreno Veloz” en zona de afloramiento.

« BARRENACION A DIAMANTE.- Con maquina Long year 34, en los ranchos
Pefitas, Guadalupe y Chaparral siguiendo reticula de 100 a 200 mts. de
separacion, para evaluacion de reservas minerales.

« ZANJAS Y DESMONTE CON RETROEXCAVADORA.- Sobre afloramientos
del manto CL2 en ranchos Peiiitas - Guadalupe.

«  TRABAJOS DE TOPOGRAFIA.- Para proteccion de lotes de exploracion,

localizacion de barrenacidn pre-existente CFE, limites de propiedades,

topografia a detalle, altimetria, etc.

Figura 111.8 Trabajos de campo y de barrenacién. (Cortesia de Mineria y Energia del Noreste S.A.
de C.V.).
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IV Informacion disponible.

Enseguida se describiran las variables a trabajar y se mostraran sus valores

numMericos.

La informacion esta conformada por los siguientes conceptos.

- Barreno: Identificacion del barreno.

Los datos geogréaficos fueron obtenidos por medio de levantamiento

topografico a detalle en el area de interés, consisten en:

- Coordenadas (X, Y): Coordenadas geograficas en proyeccion UTM Zona
14, Datum NAD27, que es el oficial para los trabajos de mineria.
- ALT snmm: Altitud sobre el nivel medio del mar Datum NAVD88.

En el area de estudio se realizaron una serie de barrenos de nucleo de 2”
de diametro, segun reportes propiedad de Mineria y Energia del Noreste S.A. de
C.V. el analisis préximo o inmediato de composicion quimica del carbén en base
seca lo llevo a cabo la compafiia Agricultural & Mineral Trade Services SGS de

México, S.A. de C.V., las variables resultantes de dicho analisis consisten en:

- Humedad (%). Se determina generalmente por porcentaje de pérdida de
peso al calentar la muestra a 105°C. La humedad de un combustible esta
en funcion de las condiciones de extraccion, de su preparacion mecanica, el
tiempo que ha estado expuesto a la accion atmosférica y las condiciones
atmosféricas propias en el momento de muestreo. Si se permite que un
carbon alcance el equilibrio a una temperatura determinada con una
atmosfera de humedad concreta se obtiene la humedad de equilibrio o

humedad estandar caracteristica del combustible.
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Azufre (%). La composicion elemental de la fraccion organica del carbon se
determina en base a métodos de oxidacion, descomposicion y/o reduccion
donde uno de los elementos analizados es el azufre. El cual es relevante
porque esta relacionado con distintos problemas medioambientales y de
operacion de las calderas.

Ceniza (%). Es el residuo solido tras una combustion completa de toda la
materia organica y de la oxidacion de la materia mineral presente en el
carbon. Por consiguiente definen la calidad del carbén en la combustion al
determinar el contenido de materia incombustible presente.

Material volétil (%). Durante la fase inicial del proceso de combustion se
desprenden del carbén volatiles, consistentes en distintas cantidades de
hidrogeno, 6xidos de carbono, metano y otros hidrocarburos de bajo peso
molecular. Su medida depende de las caracteristicas de la muestra y del
proceso de combustion seleccionados. Especialistas en el ramo proponen
una temperatura fija de 900 °C y una duracién de 7 minutos sin contacto
con el aire.

Carbon fijo (%). Este parametro es calculado por diferencia al 100% de la
suma de los contenidos de material volatil mas cenizas en base seca. Y se
emplea para estimar la cantidad y calidad de productos de combustién que
se puede producir, de ahi su importancia.

Poder calorifico o calor latente (Kcal/gr). Es uno de los principales
parametros caracteristicos de todo carb6n. Se define como la cantidad de
calor que se libera cuando se quema una unidad de masa de carbén en
condiciones normalizadas. Esto se realiza en el laboratorio mediante una
bomba calorimétrica, a través de la determinacion de las diferencias de
temperatura antes y después de que se produzca la combustién de la

muestra.
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Y por ultimo tenemos los datos de profundidad de la barrenacion.

Profundidades: Son la profundidad del limite superior e inferior del manto,
medidos a partir de la barrenacion, con esta informacion y con la elevacion
de cada barreno a nivel de terreno Z, obtenidas con el levantamiento de
topografia a detalle, se calcularon las altitudes snmm (Datum NAVDS88), de
los limites superior e inferior de la veta, respectivamente:

o Z_LS. Altitud del limite superior de la veta, y

o Z_LlI. Altitud del limite inferior de la veta.

Numero de muestras: Se perforaron un total de 49 barrenos, las

posiciones de los cuales se muestran en la Figura IV.1.

,'-:' § % R . bove !
e o B Z NN A s 8 Vi

Figura IV.1 Posiciones de los barrenos.
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La nomenclatura de las variables a analizar sera la siguiente:

Coordenadas Horizontales:
o X: Coordenada X del barreno (m).

o Y: Coordenada Y del barreno (m).

Altitudes snmm. Consisten en las elevaciones a nivel de terreno, asi como

de la parte superior e inferior de la veta en cada barreno:

o Z: Altitud a nivel de terreno del barreno (m).
o Z_LS: Altitud del nivel superior de la veta en el barreno (m).
o Z_LI: Altitud del nivel inferior de la veta en el barreno (m).

Impurezas: dentro de las impurezas se consideran la humedad y el azufre:
o H,O: Humedad (%).
¢ AZ: Azufre (%).

Calidad: en este rubro tenemos al carbon fijo, como complemento al 100%
de la ceniza mas el material volatil, asi como el calor latente o poder caldrico.
o CFIX: Carbon fijo (%).
o CLAT: Calor latente (Kcal/gr).

Cabe destacar que al analizar el carboén fijo ya no es necesario analizar los
datos de la ceniza y el material volatil ya que son complementarios, es decir,

linealmente dependientes, como ya se mencion6 arriba.

El listado con los datos finales se muestra en la Tabla IV.1.
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Listado de datos

ALTITUDES m snmm IMPUREZAS % CALIDAD

1D | BARRENO Xm ¥m Z Z_ L5 Z 1l |H2O AZUFRE|CFIX % |CLAT kcalfgr

1|01 426066.70| 3055599.05] 180.35) 174.75| 174301 6.10] 1.27] 43.33 7.25

2|02 426086.07( 3055097.21] 179.23| 172.38| 17178 4.70| 147] 41.85 7.13

3|B03 426218.61| 3055813.54| 175.19| 169.04| 168.33] 5.28| 1.31] 37.27 6.23

4/B04 42620291 3055775.99| 176.23| 169.63] 169.13] 3.91| 1.59] 42.66 7.30]

5|B05 426183.73| 3055676.66| 177.37| 170.05| 169.60] 4.78| 1.51] 40.27 6.91]

6|B06 42616417 3055578.53| 177.34] 170.19| 169.64] 5.03| 1.56] 40.82 7.06]

7|B07 42614545 3055480.50| 179.43| 170.18| 169.63] 5.43| 1.75] 41.07 7.02]

8|B08 426223.81| 3055363.16| 176.63| 166.24| 165.51] 3.54| 3.01] 31.15 5.54

3|BOSR 426328.71| 3055368.16) 1v7.11] 162.98] 162.44] 4.81| 2.18] 39.62 6.97|
10|B11 426261.43| 3055559.54| 175.60| 166.03| 165.38] 4.23| 1.56] 41.26 7.12]
11|B12 42628444 3055654.81| 174.27| 167.71| 167.13] 5.09| 1.38] 42.34 7.30]
12|B13 426301.00f 3055755.96| 173.94| 165.26| 164.68] 4.26| 1.75] 40.47 6.81]
13|B14 426319.81 3055850.73| 172.43| 164.07| 163.43] 5.00 2.38] 39.42 6.89
14|B15 426325.60( 3055891.44| 173.24| 164.77| 164.301 3.753| 2.20] 43.91 7.44
15|B16 426340.90( 3055441.23| 177.67| 163.25| 162.75] 4.95| 2.50] 42.07 7.15
16|B17 426360.39| 3055538.09| 176.70| 161.00| 160.55| 3.51| 1.11] 35.17 6.00]
17|B18 A26379.13 2055637 85 17543 161.68| 161.18 4.84 198| 36.79 6.49
15|B19 426398.81| 3055734.43| 174.06| 161.01| 160.46] 4.27| 1.67] 33.94 6.91
19|B20 426418.20( 3055833.14| 172.25| 160.00| 159.50] 4.62| 1.73] 43.13 7.44
20|B21 426415.59| 3055951.94| 174.45| 163.65| 163.02] 3.83| 1.69] 39.99 6.89
21|B22R 426436.33| 3055452.10| 178.537| 158.67| 158.12] 5.02| 2.05] 43.70 7.52]
22|B25 426537.63| 3055778.61] 176.59| 160.89| 160.39 3.65| 2.72] 39.29 6.83
23|B26 42648493 3055920.31) 170.81] 157.31| 156.76] 4.36| 1.77] 39.12 6.84
24|8P1 425856.00( 3055427.000 193.50| 185.34| 184.74| 5.77| 190] 37.63 6.46]
25(8P2 425835.00{ 3055332.00|1 194.70) 187.12| 186.79] 6.53] 1.70] 39.81 6.88]
26(8P3 425747.00( 3055286.000 197.00| 189.20| 188.80] 5.40| 0.96] 38.96 6.71
27|8P4 425606.00( 3055248.00| 197.59| 189.07| 188.72| &.21| 1.06] 36.31 6.19
28|BPALL 42598740 3055387.80| 184.06) 175.21| 174.88] 4.21| 2.56] 41.31 7.33
29|BPAL2 4255946.83( 3055354.64| 185.09| 175.70| 175.24] 4.89| 1.66] 43.94 7.52]
20|BPALZ 425954.57 2055421.70] 185.52 177.18| 176.85 5.06 2.12] 42.00 7.35
31|BPALA 425915.97| 3055392.00|1 186.68| 177.57| 177.17] 3.71| 1.B0] 37.96 6.71]
32|BPALY 425833.52 3055260.74| 194.00) 186.08| 133.601 4.00] 283] 37.35 6.72]
33|BPALE 425791.96( 3055222.32| 195.20| 186.65| 186.25] 5.10| 1.53] 37.38 6.75
34|BPALS 425782.50| 3055175.06| 193.90| 185.62| 185.32] 3.98| 1.70] 38.06 6.71]
35|BDC1 426092.10( 3054875.26| 182.50| 177.70| 177.15| 3.38| 1.12] 41.35 7.49
36|BDC2 426110.08| 3054971.36| 184.85| 17777 177.12| 4.06| 1.66] 36.79 7.25
37|BDC3 426128.57( 3055069.43] 185.40) 178.38| 177.76] 2.97| 111] 40.75 7.54
38|BDCA 426167.37| 3055266.06| 184.60| 176.19| 175.54] 2.46| 146 37.01 6.64
39|BDCY 425745.39 3055195.76| 195.10| 187.83| 187.28] 5.07| 142] 40.37 6.06]
40|BDCE 425933.22 3055110.02] 18%9.40| 182.32| 18L.76| 2.94| 231] 37.04 7.02]
41|BDC10D 426319.14 3055036.68] 178.80| 169.69| 165.14 2.83| 140] 37.15 7.33
42|BDC11 426225.58| 3054844.78| 178.00) 169.20| 168.65| 2.42| 1.84] 39.09 7.37|
43|0DC12 425774.85 3055342.805| 105.80| 186.28| 18B.08 7.09 1,200 3B8.93 7.27)
44|BDC13 42587295 3055323.25| 193.40] 134.91| 134.47] &.46| 093] 46.54 2.74
45|8DC14 425627.65| 3055371.60| 196.20| 189.37| 188.82| 4.04| 121] 36.55 7.15
46|BDC15 425795.37| 3055438.14| 154.60| 188.71| 188.21] 5.23| 0.94] 48.52 5.54
47|BDC17 42588497 3055714.55| 189.65| 185.85| 185.54] 8.34| 0.85] 31.16 6.25
43|BDC18 4266007.44 3055128.71) 175.00] 158.52| 157.85] 5.57| 1.23] 33.96 6.69
43|BDC19 426431.39( 3055309.33] 185.10] 164.21| 163.34] 11.47| 1.63] 33.p4 7.07]

Tabla IV.1 Informacion de barrenacion y resultados del analisis préximo de la mina de carb6n en
los Ranchos Pefiitas y Guadalupe en Nvo. Laredo, Tamps.
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V Analisis exploratorio de los datos.

Para realizar el analisis exploratorio de los datos se utilizo el software Geoestad
3.0 (Diaz Viera, 1994) y el software RGeoestad (Diaz Viera, 2010)

V.1 Estadistica basica.

Después de realizar la estadistica bésica de las variables de interés, se

muestran los resultados en la Tabla V.1.

ESTADIGRAFOS
ALTITUDES IMPUREZAS CALIDAD
ESTADIGRAFO
Fi Z_ LS Z_Ll H20 AZUFRE |CHX CLAT
NUMERD DE
MUESTRAS 43 43 a3 43 43 43 a3
MAX. DISTANCIA | 1123.853| 1123653 1123.653| 1123853 1123.653| 1123853 1123852
MIN. DISTANCIA 389086 389086 389086| 38.5086| 385086] 389086| 389086
MEDIA 1823 173.4 172.8 4,919 1.681 23.57 6.873
DESVIACION
ESTANDAR 8.3014 10.248| 103055 1.6805 0.5115 3.3512 0.5088
VARIANZA £3.9131| 105.0422| 1062033 3.8243 02617 11.2308|  ©0.2599
COEF DE
VARIACION 00454 00581 0.0586| 03416 03043 00847 00742
MINIMO 170.8 157.3 156.8 2.43 0.85 31.15 5.54
1er QUANTIL 176.2 164.2 163.5 3.88 121 37.38 .71
MEDHANA 175.4 170.2 169 6 4.81 1.66 33.42 6.91
Jer QUANTIL 1887 1249 1245 5.28 15 41.35 7.27
MAXIMO 1376 183.4 188.8 11.47 3.01 48.52 7.54
SESGO 0.4353 01%34| 0.1981 16114| oszo3| -ooss3| osTm
CURTOSIS 1.7556 16734 1678 6.6B5T 3.0284 3.8685 3.4119
NUM. DE OUTLIERS a a a 5 2 3 e

Tabla V.1 Estadigrafos.
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V.2 Distribuciones espaciales.

En seguida se muestran las graficas de las distribuciones espaciales y su

analisis obtenidas con el mismo software.

Altitudes: Z,Z LSy Z_LI.
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Figura V.1 Distribucion espacial de la variable de elevacion del terreno Z.

En la gréfica de la Figura V.1 de la distribucion espacial de la elevacion del
terreno podemos interpretar que la zona de estudio que corresponde a la parte
suroeste es mas elevada y va en decremento hacia el noreste. El histograma no

presenta comportamiento gaussiano.
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Figura V.2 Distribucion espacial de las variables de la elevacién de los limites superior e inferior de
la veta de carbon.
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Las graficas de la Figura V.2 muestran que la veta sigue la topografia del
terreno, apreciandose también mas elevada en la parte suroeste y con
decremento hacia el noreste, ademas sus limites tienen el mismo comportamiento
geomeétrico con un desfase de medio metro aproximadamente. Ambos

histogramas son muy parecidos, y tampoco son gaussianos.

Impurezas: Humedad y Azufre.
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Figura V.3 Distribuciones espaciales de las variables de Impurezas, humedad y azufre

En las gréficas de la Figura V.3 se observa el comportamiento espacial de
los datos de impureza, humedad y azufre. Analizando conjuntamente la
distribucion espacial con su correspondiente histograma vemos que en la
humedad las tres clases con valores menores son las que contienen la mayor
cantidad de datos, lo cual es positivo ya que indican menor humedad, mostrando
un comportamiento gaussiano con sesgo a la izquierda. Geométricamente siguen
la franja que va del suroeste al noreste. Existe un valor anémalo alto
significativamente diferente a sus vecinos en la parte central derecha, asi como un

grupo mas de valores andmalos también altos en la parte central izquierda.

En la variable azufre observamos un comportamiento parecido a la
humedad, la mayor cantidad de datos estd cargada hacia la izquierda con los
valores menores de azufre, de forma similar muestra un comportamiento

gaussiano con sesgo a la izquierda, esto también es positivo ya que indica que la

51




mayor parte de los valores de azufre son bajos, como en la humedad.
Geomeétricamente también siguen la franja que va del suroeste al noreste. Existen
dos valores andmalos altos significativamente diferentes a sus vecinos, uno en la

parte central y otro en la parte central izquierda, los cuales distinguimos en rojo.

Calidad: Carbon fijo y Calor latente
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Figura V.4 Distribuciones espaciales de las variables de calidad, carbén fijo y calor latente.

En las gréficas de la Figura V.4 se observa el comportamiento espacial de
los datos de calidad, carbdn fijo y calor latente. En el carboén fijo observamos un
comportamiento gaussiano donde la mayor cantidad de datos esta en la parte
central de los valores, mostrando un comportamiento gaussiano insesgado.
Geomeétricamente siguen también la franja que va del suroeste al noreste. Existen
dos valores anomalos significativamente bajos en azul, uno en la parte central y

otro en la parte superior izquierda y dos altos en rojo en la parte central izquierda.

Con el calor latente, al contrario que con los datos de impurezas, la mayor
cantidad de datos esta cargada hacia la derecha con los valores mayores de calor
latente, esto también es positivo ya que indica que la mayor parte de los valores
del calor latente son altos. Geométricamente también siguen la franja que va del
suroeste al noreste, Aqui existen tres valores anémalos bajos significativamente
diferentes a sus vecinos, uno en la parte central y otros dos en la parte central

izquierda, los cuales distinguimos en azul.
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V.3 Histogramas y Box-Plots.

En seguida se muestran las gréaficas de los Histogramas y Box-Plots y su

andlisis.

Altitudes: Z,Z LSy Z LI.
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Figura V.5 Histogramas y Box-Plots de las variables de altitud.

Claramente vemos en las graficas de las distribuciones de frecuencias de
las variables de elevacién de la Figura V.5 que no son gaussianas, como ya se

menciono arriba.
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Impurezas: Humedad y Azufre.
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Figura V.6 Histogramas y Box-Plots de las variables de impurezas.

En las graficas de la Figura V.6 se observan mas claramente los
histogramas, ademas de los box plots de las variables de las impurezas, humedad
y azufre. Aqui en los box plots se ven mas detalladamente los valores anémalos.

Calidad: Carbon fijo y Calor latente.
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Figura V.7 Histogramas y Box-Plots de las variables de calidad
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En las graficas de la Figura V.7 se observan los histogramas mas
detallados junto a los box plots de las variables de calidad. En estos ultimos se
ven claramente los valores anémalos.

V.4 Graficas QQ-Plot.

En seguida se muestran las graficas QQ-Plot y su andlisis.

Altitudes: Z,Z LSy Z LI.
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Figura V.8 Gréficas QQ-Plot de las variables de altitud.
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En las gréficas de la Figura V.8 se observa como la informacion se aleja de
la linealidad y por lo tanto del comportamiento gaussiano.

Impurezas: Humedad y Azufre.
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Figura V.9 Gréficas QQ-Plot de las variables de impurezas.

Calidad: Carbon fijo y Calor latente.
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Figura V.10 Graficas QQ-Plot de las variables de calidad.
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En las gréaficas de las Figuras V.9 y V.10 se observa que tanto se apega la
informacion a la linealidad. Es otra manera de ver el mismo comportamiento de la
informacion como se vio en los histogramas y los box plots. En la informacién de
impurezas tenemos un comportamiento gaussianos en sus valores mas bajos, y
en el calor latente este comportamiento es en sus valores altos, siendo el carbén
fijo el que guarda mayor linealidad. En estas gréaficas también son distinguibles los

datos anémalos.

57



VI Analisis variografico.

Para el analisis variografico utilizamos el mismo software que el utilizado en
la etapa anterior.

VI.1 Andlisis direccional de los datos.

Para realizar el analisis direccional de los datos proyectamos los valores de
cada variable contra los valores de las ordenadas y las abscisas respectivamente,
lo anterior nos permitira detectar si existe alguna tendencia direccional, las
graficas resultantes las podemos ver en las Figuras VI.1, V1.2 y VI.3.

Altitudes: Z,Z LSy Z_LI.
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Figura VI.1 Analisis direccional de los datos de altitud.

En las graficas de las altitudes, Figura VI.1, se observa un comportamiento
similar entre ellas, una tendencia marcada de la informacion en las ordenadas (X)
mientras que en las abscisas (Y) hay cierta tendencia de la parte central de los
datos hasta el final.

Estas graficas muestran tendencia y que los valores de las altitudes
requieren un tratamiento para eliminarla.
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Impurezas: Humedad y Azufre.
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Figura VI.2 Analisis direccional de los datos de impurezas.

Calidad: Carbon fijo y Calor latente.
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Figura VI.3 Andlisis direccional de los datos de calidad.

En las graficas de las Figuras V1.2 y V1.3 de las variables de impurezas y de
calidad observamos que no hay tendencia de la informacion en las ordenadas (X)
ni en las abscisas (Y).
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V1.2 Variograma experimental.

Continuamos con el variograma experimental, los pardmetros de entrada

para cada variable se muestran enseguida.

VARIOGRAMAS
PARAMETRO ALTITUDES IMPUREZAS CALIDAD
I ZLS Z LIl H20 AJUFRE |CFIX CLAT
Max Distancia| 1123.6528| 1123.6528( 1123.6528] 1123.6528| 1123.6528| 1123.6528| 1123.6528
Min Distancia 38.9086 38.9080 38.9080 38.9080 38.9086 38.9086 38.9080
Direccion 0 0 0 0 0 0 0
Tolerancia 90.00 90.00 90.00 90.00 90.00 90.00 90.00
Intervalos 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00
Lag 56.18264| 56.18264| 56.18264 J4.644( 56.18264| 56.18264 74.644

Tabla VI.1 Pardmetros de los variogramas experimentales.

Se obtuvieron las siguientes graficas.

Altitudes: Z, Z LSy Z LI.
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Figura VI.4 Variogramas experimentales de las variables de altitud.

60




En las gréficas de las Figura VI.4 se confirma lo mencionado desde el inicio
del analisis, claramente se refleja la tendencia en los datos de altitud, ya que el
variograma experimental presenta un claro comportamiento de h?. El resto de las
variables no muestran tal comportamiento, como se observa en las Figuras V1.5 y

VI.6.

Impurezas: Humedad y Azufre.
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Figura VI.6 Variogramas experimentales de las variables de calidad.
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VI.2.1 Anélisis de tendencia.

Antes de continuar se trabajo la tendencia de las variables que la presentan
para eliminarla. Segun se indica en el diagrama de flujo del andlisis variografico,
Figura 1.2, a dichas variables se les aplico una superficie de tendencia de primer
orden, cuyos coeficientes mostramos en seguida.

COEFICIENTES DE SUP. DE TENDENCIA DE 1 ORDEN

ALTITUDES
COEF
i ZLS Z LI
b, 30510.6563 | 27857.4375| 27725.2500
b, -0.0266 -0.0367 -0.0370
b, -0.0062 -0.0039 -0.0039

Tabla VI.2 Coeficientes de las superficies de tendencia de primer orden aplicadas a las variables
de altitud.

Aplicando las superficies antes mencionadas, obtenemos los residuales
mostrados en la Tabla VI.3.

RESIDUALES DE LAS VARIABLES DE ALTITUD

ID |BARRENO |X ¥ RESIDUALES ID |BARRENO |X ¥ RESIDUALES
z 715 Z_L z 715 Z_L
1|01 426066.70| 3055599.05] -3.0004| 0.0288| 0.0621] 26|BP3 A25747.00( 3055286.00] 3.1961| 1.5106| 1.5287
2|BO2 426086.07| 3055697.21] -2.9549| -1.2431| -1.3626| 27|BP4 425606.00| 3055248.00] -0.2024| -3.9437| -3.9133
3|BO3 426218.61| 3055813.54] -2.7847| 0.7394| 0.5388| 28|BPALL A25987.40| 3055387.80] -2.7136| -3.2563| -3.1063
4|B04 426202.91| 3055775.99] -2.3959| 0.6110| 0.6132| 29|BPAL2 425946.83| 3055354.64] -2.9693| -4.3795| -4.3749
5|BO3 A26183.79| 3055676.66] -2.3820| -0.0665| -0.0074] 30|BPAL3 A25954.57( 3055421.70] -1.9066| -2.3579| -2.2195|
6|BO6 426164.17| 3055578.53] -3.5440| -1.0317| -1.0718| 31|BPAL4 425913.97| 3055392.00] -2.0216| -3.5686( -3.5162|
7|BO7 426145.45| 3055480.50| -2.5613| -2.1134| -2.1525| | 32|BPAL7 | 425833.52| 3055260.74| 2.3417| 1.4474| 1.4315
8|BOB 426223.81| 3055363.16] -4.0052| -3.6361| -3.8268| 33|BPALE 425791.96| 3055222.32] 2.1969| 0.3602| 0.3960|
9|BOSR 426328.71| 3055368.16] -0.7024| -3.0463| -2.9974 34|BPALS 425782.50| 3055175.06] 0.3515| -1.2034| -1.0663
10|B11 426261.43| 3055559.54] -2.8136| -1.6998| -1.8075 33|BDC1 426092.10| 3054875.26] -4.6723| 1.0610| 1.0380|
11|B12 426284.44| 3055654.81] -2.9392| 1.2095| 1.1613 36|BDC2 426110.08| 3054971.36] -1.2466| 2.1699| 2.0645
12|B13 426301.00| 3055755.96] -2.1999| -0.2368| -0.2859 37|BDC3 426128.57| 3055069.49] 0.4053| 3.8256| 3.7671
13|B14 426319.81| 3055850.73] -2.6204| -0.3676| -0.4144] 38|BDC4 426167.37| 3055266.06] 1.8594| 3.8550( 3.7408|
14|B15 426325.66| 3055891.44| -1.4017| 0.7156| 0.7691| | 39|BDC7 425745.39| 3055195.76| 0.6925|-0.2742 -0.3990|
15|B16 426340.50| 3055441.23] 0.6361| -2.0277| -1.9545 40|BDCE 425933.22| 3055110.02] -0.5416| 0.7735| 0.6977
16|B17 426360.39| 3055538.09] 0.7867|-3.1783| -3.0598] | 41|BDC10 426319.14| 3055036.68] -1.3270| 2.0226| 2.0655
17|B18 A26379.13| 3055637.85] 0.6353| -1.4160( -1.3517] | 42|BDC11 A26225.58| 3054844.78| -5.80094| -2.6587| -2.6217
18|B19 A26398.81| 3055734.49] 0.3896| -0.9795( -0.9708] | 43|BDC12 A25774.85| 3055342.85| 3.0906| 1.8372| 2.0583
19|B20 426418.20| 3055833.14] -0.2913| -0.8918| -0.8329 44|BDC13 A25872.98| 3055323.55] 3.1822| 1.9937| 2.0035
20|B21 426413.59| 3055951.94] 2.5243| 3.0543| 2.9750] | 45|BDC14 A25627.65| 3055371.60] -0.2481| -2.3636| -2.5350|
21|B22R 426436.33| 3055452.10| 4.1433|-3.0563| -3.0127| | 46|BDC15 | 425795.37| 3055438.14| 3.0288| 3.3962| 3.3150
22|B25 A26537.63| 3055778.61| 6.8882| 4.1659| 4.2642] | 47|BDC17 A25884.97| 3055714.55] 2.1810| 4.9153| 5.0258|
23|B26 426484.93| 3055920.31] 0.5863| -0.7863| -0.7683 48|BDC18 426607.44| 3055128.71] 3.1173| 1.7997| 1.7985
24|BP1 A25856.00| 3055427.00] 3.4731| 2.2082( 2.0446] | 49|BDC19 426431.39| 3055309.33] 9.6546| 1.7385| 1.6730|
25|BP2 425835.00| 3055332.00| 3.5239| 2.8427| 2.9513

Tabla V1.3 Residuales de las altitudes.
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VI.2.1.1 Andlisis exploratorio de residuales.

Ahora se procede a realizar todo el andlisis geoestadistico de residuales
empezando por su analisis exploratorio, cuya estadistica basica se muestra en la
Tabla VI.4.

ESTADIGRAFOS DE RESIDUALES

RESIDUALES
ESTADIGRAFO
i 7158 Z LI

NUMEERO DE

MUESTEAS 44 44 44
MAX, DISTANCIA 1123 6328 1123 63528 1123 6328
MIN, DISTANCIA 38.9086 33.9086 33.5086
MEDIAN 00288 S0.0306 400331
DESVIACION

ESTANDAR 30446 2.392 2.3848
VARIANZA 02683 5.7233 36873
COEF DE

VARIACION 105. 7522 78.0833 T2.073
MINIMO -5 800 -4 38 -4 375
ler QUANTIL -2.561 -2.02 -1.854
MEDIANA -0.2431 00665 00074
Jar QUANTIL 2.157 1.5 1.795
MAXNIMO 0633 4913 3026
SESGO 0. 7167 0.0703 0.0863
CURTOSIS 3.70%5 2.1012 21383
NUML DE

OUTLIERS 1 0 0

Tabla V1.4 Estadigrafos de residuales.

En seguida, en la Figura VI.7 se muestran las gréficas de distribuciones
espaciales, histogramas, Box-Plots y QQ-Plot’s resultantes del andlisis
exploratorio de los residuales, las cuales ya muestran un comportamiento
gaussiano.
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Figura V1.7 Graficas de las distribuciones espaciales, de histogramas, Box-Plots y QQ-Plots de los residuales.
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VI.2.1.2 Andlisis variografico de residuales.

Aqui realizaremos primero el analisis direccional de los residuales y
posteriormente obtendremos los variogramas experimentales.

VI.2.1.2.1 Andlisis direccional de residuales.

Sus graficos se muestran en Figura VI1.8.
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Figura V1.8 Gréficas del andlisis direccional de los residuales.

Ya no se observa tendencia en los residuales como en los datos originales.

VI.2.1.2.2 Variogramas experimentales de residuales.

Continuamos con los variograma experimentales de los residuales, cuyos
parametros de entrada son los que se muestran en la Tabla VI.5.

VARIOGRAMAS DE RESIDUALES
RESIDUALES DE ALTITUDES

i ZLS Z LI
Max Distancia| 1123.6528| 1123.6528| 1123.6528
Min Distancia 38.9086 38.9086 38.9086

PARAMETRO

Direccion 0 0 0
Tolerancia 90.00 90.00 90.00
Intervalos 10.00 10.00 10.00
Lag 65 65 65

Tabla VI.5 Pardmetros de los variogramas experimentales de los residuales.

Sus graficas se muestran en la Figura V1.9.
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Figura V1.9 Graficas de los variogramas experimentales de los residuales.

Los residuales ya tienen un comportamiento variografico de estabilidad, por
lo que una vez trabajada la tendencia en estas variables, se procede a investigar
la presencia de anisotropia geométrica en todas las variables.

Se sigue reflejando lo que se mencion6é arriba, el comportamiento
variografico similar de los limites de la veta es un indicativo de una geometria muy
parecida, se puede interpretar como una franja casi paralela. La topografia del
terreno, aunque en términos generales tiene un comportamiento geomeétrico
parecido, difiere mas y esto también se refleja en su comportamiento variografico
algo diferente que el de los limites de la veta.

V1.3 Analisis de anisotropia.

Los modelos variograficos tratados arriba los definimos para el caso
isotrépico, para realizar el andlisis de anisotropia geométrica, estimaremos los
variogramas direccionales en las cuatro direcciones de 0°, 45°, 90° y 135° con
tolerancia £+22.5° en cada direccién, los demas parametros corresponderan a los
del variograma experimental de cada variable.

Lo anterior permite determinar la posible existencia de anisotropia
geométrica cuando los alcances o rangos de los variogramas son
significativamente diferentes. Si la anisotropia es significativa se determinan los
alcances (radio de correlacion) en las direcciones de menor y de mayor valor, para
construir modelos anisotropicos (Diaz Viera, 2002).

En la Figura VI.10 mostramos las gréficas resultantes de dicho analisis.
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Figura VI.10 Gréficas de anisotropia geométrica.
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En estas graficas ninguna de las variables presenta elementos suficientes
gue nos permitan establecer una variacion considerable en sus alcances, es decir,
presencia de anisotropia geométrica. Si a lo anterior le agregamos que la cantidad
de registros analizados corresponde a las 49 muestras tomadas, no seria
recomendable modelar la anisotropia ya que, como indica Vanderlinden (2003),
una cantidad de datos mayor a 250 es lo recomendable para realizar un buen
analisis de anisotropia, como se ha venido mencionando.
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VII Modelacion variografica.

Ya obtenidos los variogramas experimentales, tanto de los residuales de las
altitudes como de los datos del analisis quimico proximo, se procedio a realizar la
modelacién variografica de cada variable.

VII.1 Ajuste automatico del variograma.

Algunos geoestadisticos ajustan los modelos de forma visual, pero esta
practica no es fiable y es preferible usar algin procedimiento estadistico para
estos fines. Con frecuencia es usada la aproximacion por Minimos Cuadrados
(Diaz Viera, 2002).

El ajuste automético consiste en obtener el modelo 6ptimo de cada variable
de forma automatica con algun software especializado. En este caso seguimos
utilizando el mismo software, Geoestad y RGeoestad. Basicamente lo que hace
este software es aplicar el método de minimos cuadrados ponderados,
minimizando el criterio de bondad de ajuste de informacion de Akaike.

En la Tabla VII.1 se muestra una tabla con los resultados numéricos y los
modelos que arrojo el ajuste automatico, posteriormente se ilustran las graficas
correspondientes en la Figura VII.1.

MODELO OPTIMO

RESIDUALES DE ALTITUDES IMPUREZAS CALIDAD
PARAMETRO
Fi Z LS Z LI H20 AZUFRE |CFIX CLAT
Modelo Esferico |Esferico |Esferico  |Esferico  |Gaussiano|Esferico |Esferico
Nugget -1.4501 1.2053 -0.0446 0.85 0.1488 4,994 0.1215
Sill Parcial 12.5734 5.8575 5.8890 2.72 0.1277 7.4893 0.1439
Alcance 3849773 333.7248| 15B.1836 510.85 95.6231] 288.3145] 118.3909
AllC. 156.7947| 127.3100| 140.6104 58.09458( -186.288] 122.9264( -268.2483

Tabla VII.1 Parametros obtenidos en el ajuste automatico de los variogramas.
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Figura VII.1 Gréficas de los ajustes automaticos de los variogramas experimentales.
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VII.2 Ajuste visual del variograma.

En base al ajuste automatico de cada variable, hecho previamente, se
procedi6 a mejorar los modelos realizando un ajuste visual para cada uno,
basandose de nueva cuenta en el criterio de Akaike. En la Tabla VII.2 se muestran
los parametros variograficos finales y en la Figura V1.2 se muestran sus graficas
correspondientes.

MODELO AJUSTADO
PARAMETRO RESIDUALES DE ALTITUDES IMPUREZAS CALIDAD
i ZLS Z LI H20 AJUFRE |CFIX CLAT
Modelo Esferico |Esferico |Esferico |Esferico |Esferico |Esferico  |Esferico
MNugget 1 0 0 0.82 0.11 0.35 0.165
sill Parcial 9.5 6.6 6.2 2.6 0.15 6.21 0.11
Alcance 430 350 260 00 330 326 240
AllC. 169.0207| 121.2803| 120.5474| 57.6523| -187.074] 116.6362| -279.5827

Tabla VII.2 Parametros obtenidos en el ajuste visual de los variogramas.
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Figura VII.2 Gréficas del ajuste visual de los variogramas experimentales.
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VII.3 Validaciéon cruzada de los modelos.

Si el variograma refleja la estructura espacial de los datos, significa que las
diferencias obtenidas por el método “leaveoneout” deben ser pequefias, para
corroborar esta situacion se realiza el andlisis de la estadistica basica de los
errores.

Como se menciono en la metodologia, el modelo se considera tedricamente
valido si el comportamiento de la distribucion del error es aproximadamente
normal con media préxima a cero.

En la Tabla VII.3 se muestran los estadigrafos de los errores de la
validacion cruzada que confirman la validez del modelo.

ESTADIGRAFOS DE ERRORES DE LA VALIDACION CRUZADA

ALTITUDES IMPUREZAS CALIDAD
ESTADIGRAFO
Z £ 15 £_LI H2D AZUFRE |CFIX CLAT

NUMERO DE

MUESTRAS 45 45 45 45 45 45 45
MAX, DISTANCLA 1123.6528| 1123.6528| 1123.6528| 1123.6528( 1123.6528| 1123.6528| 1123.6528
MIN. DISTANCIA 38.9086 38.9086 38.9086 38.9086 38.9086 38.9086 38.9088
MEDIA 0.0%16 0.1638 0.1e852 0.0082 -0.0207 -0.2561 0.0021
DESVIACION

ESTANDAR 2.0874 2.0707 2.0742 1.6793 0.5251 4 0095 0.5333
VARIAMNZA 43573 4 2877 4.3025 2.8199 0.2758 16.0764 0.2844

COEF DE VARIACION 22.7936 12.6304 10.9654] 2659.9603 25.3342 15.6548| 257.4665

MIMNIMO -3.283 -4.1%6 -4.375 -3.285 -0.8846 -12.17 -1.307
ler QUANTIL -1.008 -1.182 -0.856% -1.045 -0.3604 -2.612 -0.2402
MEDIANA 40.2113 0.1904 0.153 0.3277 -0.0266 40.7351 0.0674
Jer QUANTIL 0.5358 1.054 1.254 0.7086 0.3195 2.646 0.3205
MAXIMO 7.597 5.705 5.4E5 £.554 1.487 11.06 0.9094
SESGOD 1.4388 0.5567 0.4453 1.4626 0.5432 -0.1137 -0.6971
CURTOSIS 6.2274 3.8473 3.6635 6.6282 3.3026 4 0675 3.2363

Tabla VII.3 Estadigrafos de la validacion cruzada.

Y en las Figuras V1.3 y VII.4 se muestran sus graficas de histogramas y qqg-
plots. En los histogramas se observa el comportamiento gaussiano, donde la
media y la mediana de los errores son muy proximas y cercanas a cero. En las
gréficas qg-plots observamos la linealidad de estas diferencias.
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Histogramas
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Figura VII.3 Graficas de histogramas de la validacién cruzada.
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QQ-Plots

Altitudes: Residual Z, Residual Z_LS y Residual Z_LlI
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Figura VII.4 Gréaficas QQ-Plots de la validacién cruzada.
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VIl Enfoque de estimacion.

Nos encontramos en la fase final del andlisis geoestadistico, ya que una vez
validados los modelos ajustados para cada variable, realizamos sus estimaciones
espaciales y obtenemos los mapas de estimacion y del error estandarizado o
desviacion estandar, para lo anterior se tiene que disefar la malla sobre la cual se
va a realizar la estimacion y el mapeo de los modelos.

VII.1 Disefio de la malla para la estimacion y delimitacion
definitiva del area de estudio.

En la Tabla VIII.1 se muestra la configuracién del &rea de barrenado de la

mina.
PARAMETRO X Y
Minimo 425606.00( 3054844, 78
Maximo 426607.44( 3055951.94
Dif 1001.44 1107.16
Max Distancia 1123.65
Min Distancia 38.91

Tabla VIII.1 Configuracion del area de barrenado.

Basandonos en el dato de minima distancia entre barrenos, asi como en las
dimensiones del area barrenada, generamos una malla de 30x30 celdas de
configuracion con las caracteristicas que se despliegan en la Tabla VIII.2.

CELDAS X Y

Mamero 30 30
Dimensiones (m) 33.37 36.90
Area (m?) 1231.21

Tabla VIII.2 Configuracién de cada celda.

Se escogid esta malla por estar acorde la minima distancia del analisis
variografico (38.91 metros) con las dimensiones de cada celda (33.37x36.90
metros por lado).

La delimitacion definitiva del area a estudiar se muestra en la Figura VIII.1,

donde el area de estimacion de reservas considerando el area barrenada y los
predios concesionados se delimita en rojo
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Figura VIIl.1 Delimitacion del area de reservas.
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VIII.2 Estimaciones espaciales y mapeo de los modelos.

Con el moédulo: “geoestatistical analyst” del software ARC GIS 10.0 se
generaron las superficies estimadas, en ambos casos aplicando los parametros de
los variogramas ajustados obtenidos en el analisis variografico con la técnica de
kriging ordinario y los parametros de la configuracion de la malla

Los mapas resultantes de todas las variables se muestran en seguida.

Considerando que se tomo6 en cuenta la tendencia en las variables de altitud que
la presentaban (Z, Z_LSy Z_LlI).
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Altitud: Z.

A Superficies de Estimacion y de Error
Estandar de la ALTITUD Z m

ALTITUD Z KRIGING ORDINARIO
+ BARRENOSS Events

ok_alt
<VALUE>
I 59 5632538 - 172618764
I 1726187641 - 175 188362
I 175 1883621 - 177.4224527
[ 177 4224926 - 179.3648022
[ ] 1793649023 - 181 5930129
] 181599013 - 1841686300
[] 184168831 - 187 1240411
187 1241412 - 190.523434 8
I 190 5234949 - 194 433346
B 1o+ 4333461 - 196 9303559

ALT Z ERR KRIGING ORD
¢  BARRENOSS Events

ok_alt_err
<VALUE>
| RESEEE R EE
I 1 537810863 - 1714200995
I 171420095 - 1 844898095
I 1 84898096 - 1 941738728
[ vs41738729 - 2 072435828
[ 12072435820 . 2 248825951
[ 2243805962 - 2 486683872
[ 2486993873 - 2 908169244
I 2 508169245 - 3 241779241
I 3 241775242 - 3 82698369

. .‘s

Figura VIII.2 Mapas de las estimaciones espaciales y de las desviaciones estandar de la variable de altitud del terreno.
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Altitudes: Z LSy Z LI.

Y Superficies de Estimacion y de Error i Superficies de Estimacion y de Error
Estandar del LIMITE SUPERIOR m Estandar del LIMITE INFERIOR m

LIM SUP KRIGING ORDINARIO LIM INF KRIGING ORDINARIO
+ DBARRENOSS Events * BARRENOSS Events
ok_ait_Is ok_alt_li
<VALUE> <VALUE>

I 154 3003387 - 159 5662842
I 159 5662843 - 162 0846741
[ 762 6845742 - 166 5101318
[ 1665101318 - 1703519135
[0 170 3519136 - 174 6247064
[ ] 174 6247865 - 178780365
[ 1787803651 - 182 6950348
[ 182.8950340 - 187 1217004
I 157 1217805 - 189 3872681
I 129 3672682 - 194 8658518

I <o 3920896 - 158 8564676
I veo 8ceee79 - 162 1129303
I 762 1129304 - 185 8349304
[ 165 8349306 - 160 7181854
[ 7] 169 7181845 - 1740019989
[ | 174001998 - 178 1476135
[ ] 1781476136 - 162 2714896
[ 1822714997 . 186 4561462
I 156 4561463 - 1809268484
I 166 9268495 - 194 3593292

LIM SUP ERR KRIGING ORD
+ DBARRENOSS Events

ok_alt_ls_err
<VALUE>
I 0 074239745 - 0 843547821
I 0543547321+ 1 094130516
I 1 034130517 - 1307184535
I 1307184836 - 1 52TT9Iz00
] 1527790209 - 1 75287418
[ 11745287019 - 1 958404800
] 1558424889 - 2 200081587
I 2200081588 - 2 468364
I 2468364001 - 2 T41886616
I 2 741826617 - 3.066107273

LIMINF ERR KRIGING ORD
+ BARRENOSS Events
ok_alt_li_err
<VALUE>
I 0 053486535 . 1202869177
R 1 202065178 - 1 ITASTOMG
I 1 37157005 . 1550487058
[ 1 558487059 - 1 TeaTETAT
[T7] 1 7eaesras - 1 948609370
] 1546605075 - 2 13306841
| 2 133865471 - 2 328204518
2 THIAEAT - 2 BEITIS5H
B 2 553725959 - 2 790214439
B 2 021144 - 2 963832836

Figura VIII.3 Mapas de las estimaciones espaciales y de las desviaciones estandar de las variables de altitud para los limites superior e inferior.
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En la Figura VIII.2 se aprecia la topografia del terreno con la parte mas
elevada en el suroeste decreciendo hacia el noreste con una loma que corre
desde la parte central derecha hacia el norte.

En la Figura VIII.3 se muestran los limites que configuran el cuerpo de la
veta, donde se aprecia el comportamiento tabular que ya se venia mencionando
en capitulos anteriores.

También se muestran los mapas de las desviaciones estandar donde se
puntualizan los lugares muestreados.
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Impurezas: Humedad y Azufre.

N N

Superficies de Estimacion y de Error Superficies de Estimacion y de Error
A Estandar de la HUMEDAD % A Estandar del AZUFRE %

HUMEDAD KRIGING ORDINARIO
*  BARRENOSS Eveats AZUFRE KRIGING ORDINARIO
ok_hum * BARRENOSS Events
<VALUE> ok_az
I 2 562747170 - 3 439364536 <VALUE>

I 0983724787 . 119504559

I 1 155045591 - 1 36551905
I 1 336551906 - 1 450652892
[ 1450692093 - 1 500060664
[ ] 1500080885 - 1 566653831
[T ] 1566663032 - 1 660899401
[ 11660899402 - 1 780025244
[ 1780025245 - 1890173316
I 1890172217 - 2 00583148

I 2 005071481 - 2 43016243

I 3 431364537 . 3 856823405
[ 3856053406 - 4 315442562
I + 31544256 - 4 578066349
[ 1457806835 - 4 877086772
[| 467086773 - 5 252148628
[ ] 5262148629 5 103849316
[ 5 703889317 - 6 149638653
I ¢ 149638654 - 6 583692074
I 6 553502075 - & 646678543

HUMEDAD ERR KO

AZUFRE ERR KO
= BARRENOSS Events
+  BARRENOSS Events
ok_hum_err ok_az_err
<VALUE> «: LUE>

I 107577002 . 1 168008

I 1 163009401 - 1 202141168
I 120234 1167 - 1 241430282
I 1241433383 - 1 284739614
[ 1284729615 - 1 324935794
1 1324905795 - 1 375826001
] 1375826002 - 1 444300771
[ 1444300772 - 1 53631783
I 1 553631784 - 1 T12985873
I 1 712985874 . 2 111083838

I 0 453379051 - 0 407000465
I 0 457000465 - 0496117532
B o 495117532 - 0 505213067
I o s05213857 - 0 51391063
1 051291083 - 0.522343695
[ ] oszzaaess . 0 s32306772
[ ]os32336772 - 0. 54511537
[ 0 545111537 - 0 561572671
I 0 561572611 - 0 58926229)
[ 0 569252293 - 0 617502004

Figura VIIl.4 Mapas de las estimaciones espaciales y de las desviaciones estandar de las variables de impurezas.
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En la Figura VIIl.4 se aprecian los mapas de las impurezas. Para la
humedad se observan los valores mas bajos en la parte inferior, los valores
medios, en la diagonal que va del suroeste al noreste, con dos puntos altos muy
notorios.

Para el azufre es muy clara la zona marcada en colores calidos con los
valores mas altos.

También se muestran los mapas de las desviaciones estdndar donde se
puntualizan los lugares muestreados.
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Calidad: Carbon fijo y Calor latente.

N

Superficies de Estimacion y de Error Superficies de Estimacion y de Error
A Estandar del CARBON FIJO % A Estandar del CALOR LATENTE kcal/gr
CFIX KRIGING ORDINARIO CALOR LATENTE ok
¢ BARRENOSS Eveats *  BARRENOSS Events
ok_cfix ok_clat
<VALUE> <VALUE>

| EERECIEEEERE LR
I 3: 0725782 - 37 39645079
[ 37 3964556 - 37 59936090
[ 37 59936099 - 38 40369703
] 3840359704 - 38 67463112
[ |38 67483113 38 04588521
[ ] 3854566522 - 38 34990125
[ 39 34990126 - 3995280245
[ 2555280246 - 4085200443
I 0 85200444 - 42 19312660

I G 221026448 . 6 514451981
I 510451982 -6 677302837
[ 577202038 - 6 783375263
[ & 783376264 - 6. 850Y9I45E
[ ] 6859093459 - 6899891363
[ eenannv3et - & 940306011
[ 16849306012 - 7 002618584
[ 7 0oze10585 - 7 069392204
I 7060302205 - 7135280608
I 7 13520061 - 7 426953743

CFIX ERR KRIGING ORDINARIO CALOR LATENTE ok err
* BARRENOSS Events + BARRENOSS Events
ok_cfix_em ok_clat_emr
<VALUE> <VALUE>

I 2827505724 - 2953676724
I 2 253676725 - 1056907607
I 3056507608 - 3 14146296
I 3 141436287 - 3210651017
[ 321085018 - 3 295179696
[ 13205179697 - 3 390410579
] 239841058 - 3528481579

I52448158 - TETBILE1 M

I 3678446135 - 3 866475771
I 3556475772 4 096107483

I 0 59583925 - 0484353602
I 0 424353602 - 0 494776905
I 0 424776905 < 0 505296 111
I o 505236111 - 0.5 16710837
] 0516710937 - 0 526951373
[l os26851373 . 0 53706792
[ losarro679z . 0 550639472
[ 0 550693472 . 0 560128943
I 0 566128543 . 0 588501018
I o 568501816 - 0 10098422

Figura VIIL.5 Mapas de las estimaciones espaciales y de las desviaciones estandar de las variables de calidad.
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En la Figura VIII.5 se aprecian los mapas de calidad. Para ambas variables
se ve de forma muy clara las zonas marcadas con colores célidos donde los datos
tienen los valores més altos. Igual que en las otras figuras se muestran los mapas
de las desviaciones estandar donde se puntualizan los lugares muestreados.

VIII.3 Mapeos de interés.

Ya disefiada la malla adecuada y con las superficies estimadas de terreno y
de los limites superior e inferior de la veta de carbon se procedié a mapear el
espesor de la veta (isopacas), asi como su profundidad, dichos mapas se
muestran enseguida.

VIII.3.1 Mapa de isopacas (espesores).

Ya estimadas las altitudes de los limites inferior y superior del manto de la
veta se procede a generar el mapa de isopacas que describa de forma visual las
zonas por su espesor, Figura VIII.6.

MAPA DE ISOPACAS

Figura VIII.6 Mapa de isopacas. El contorno menor es de 0.1 m, el contorno base es de 0.2 my el
contorno mayor es de 0.5 m.
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VIII.3.2 Mapa de profundidades.

De manera similar, ya estimadas las altitudes a nivel de terreno y del limite
superior del manto se procede a generar el mapa de profundidades, Figura VIII.7.

mapa DE
PROFUNDIDADES

Figura VIII.7 Mapa de profundidades donde el contorno menor es de 1 m, el contorno base es de 2
m y el contorno mayor es de 5 m.

Los mapas de isopacas y de profundidades nos dan las caracteristicas de la
conformacién geométrica de la mina.

Estos mapas, en conjunto con los mapas de las estimaciones de las
variables del analisis préximo de impurezas y calidad, nos proveeran los criterios
econdémicos definitivos y necesarios para la planeacion de la explotacion de la
mina, ya que en base a estos se ubicaran las zonas convenientes de remocion del
material de relleno segun la profundidad, el espesor y la calidad de la veta, como
ya se menciond.
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VIIl.4 Célculo de reservas por medio del método de estimacion.

Como el analisis de la estimacion es en 2D, las elevaciones a nivel de
terreno, asi como el limite superior y el inferior de cada celda se estimaron
también con kriging ordinario. Ahora, de la configuracion de la malla tenemos el
area de cada celda como A, multiplicando ésta por su espesor, dado por la
diferencia entre su limite superior, Ls; , e inferior, Li;, obtenemos el volumen de la
celda i, Vj, ahora sumando el volumen de todas las celdas obtenemos el volumen
bruto de reserva de la veta de carbon. Matematicamente se describe enseguida.

El volumen de la veta en la celda i es:

VCi = A x (LSi - Lll)

y por lo tanto el volumen total de la veta es:

n
Vveta = z Ve,
i=1

De forma similar obtenemos el volumen del material por encima de la veta,
los limites serian la elevacién a nivel de terreno, Lt;, y el limite superior de la veta,
Lsi, de cada celda. Matematicamente se describe enseguida.

El volumen del material por encima de la celda i es:

Vmi =A% (Ltl - LSi)

y por lo tanto el volumen total del material por encima de la veta es:

n
Vmat = Z Vm;
i=1

Los resultados de dichos céalculos se muestran en la Tabla VIII.3.

Material volumen (m?)
Reserva de la veta de carbon 301,903.88
Material por encima de la veta 5,573,876.15

Tabla VIII.3 Calculo de volimenes de reservas por el método de estimacion.

Posteriormente para obtener los volimenes correspondientes a cada
concentracion de las variables del andlisis proximo, al volumen de cada celda i en
la veta, Vc;, se le aplicard su correspondiente concentracion (%) obtenida en la
estimacion con kriging ordinario, Cyovatr.
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Matematicamente lo describiriamos asi:

n
Vvar = Z Ve; x Cyovar;

i=1

Los resultados de dichos calculos se muestran en la Tabla VIII.4.

Material Volumen (m?)

Carbon Fijo 119,234.51
Humedad 14,090.49
Azufre 5,408.01

Tabla VIII.4 Célculo de volimenes de reservas de acuerdo a la concentracion obtenida de cada
elemento del analisis préximo por el método de estimacion con kriging ordinario.
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IX Enfoque de simulacion.

Considerando que las variables del andlisis quimico proximo cumplen con la
hipodtesis intrinseca, es decir, son funciones multivariables gaussianas aleatorias
con media cero, varianza unitaria, y un determinado modelo de covarianza, nos
centraremos en la simulacion secuencial gaussiana como la mas adecuada para
nuestro trabajo. Se utilizara el software S-GeMS v2.5b (N. Remy, A. Boucher,

2011).

IX.1 Simulacion secuencial gaussiana.

Se realizd la simulacién en S-GeMS de las variables del analisis préximo o
inmediato con los parametros del analisis variografico, ver Tabla IX.1 seccién

variografia, y el mismo disefio de malla utilizado en la estimacion.

SIMULACION
PARAMETRO IMPUREZAS CALIDAD
H20 AZUFRE |CFIX CLAT

Max Distancia 1123.6528| 1123.6528] 1123.6528| 1123.65238
Min Distancia 38.9086 358.9086 38.9080 38.9086
Direccion 0 0 0 0
Tolerancia 50.00 50.00 50.00 50.00
o |Intervalos 10.00 10.00 10.00 10.00
E Lag 74.644| 56.18264] 56.18264 74.644

'§ Modelo Esferico |Esferico |Esferico |Esferico
> Nugget 0.85 0.11 6.35 0.165
Sill Parcial 2.0 0.18 6.21 0.11
Sill+Nugget 3.45 0.29 12,56 0.275
Alcance 600 330 326 240
| AllC. 57.6523| -187.074] 1l16.6362| -279.5827
:E Realizaciones 100 100 100 100
L:ll:| Semilla 14071789 14071789] 14071789( 14071789
'.E Radio de busqueda (m) 1000 1000 1000 1000

Tabla IX.1 Datos de la variografia y pardmetros para la simulacion.

Puede dejar el numero aleatorio de la semilla ("Seed") en su valor por
defecto en cada realizacion (Remy, 2007). Este es un numero para inicializar el

algoritmo y debe de ser grande e impatr.
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En cualquier modelo estocastico siempre se tiene la disyuntiva de cuantas
simulaciones son representativas. Si son muy pocas se corre el riesgo de obtener
estadisticas sesgadas, mientras que si son muchas pudiera llevar un tiempo
prohibitivo. Ademas entre mayor sea el nimero de realizaciones mas nos
acercaremos a los resultados de la estimacion con kriging, el cual no es nuestro
objetivo.

En general no es un asunto trivial establecer cual seria el nUmero 6ptimo de
realizaciones que permita una estimacion adecuada de la distribucion de
probabilidad subyacente del modelo sin sacrificar la variabilidad de la informacion,
hay que realizar un andlisis de sensibilidad del modelo en dependencia de
diferentes factores.

Como criterio principal se decidié usar el valor por defecto de la semilla,
14071789, y llevar a cabo 100 realizaciones para cada variable considerando que
era viable con el poder de computo que se disponia, ver Tabla IX.1 seccién
simulacion, en el Anexo | realizamos un analisis de sensibilidad de estos
pardmetros sobre la variable de carbdn fijo para sustentar esta eleccion.

Aqui el analisis va a ser en 3D y ya que no hay anisotropia horizontal y que
no tenemos variabilidad vertical puntual, es decir solo tenemos un dato por
variable para cada barreno en sentido vertical, tomamos el mismo radio de
basqueda de 1000 m, en las tres direcciones para cada realizacion, el cual cubre
los alcances de todas las variables.

Las Figuras de la IX.1 a la 1X.12 muestran los graficos correspondientes a
las realizaciones numero 1, 50 y 100 de cada variable del andlisis proximo a
manera de representacion general. Posteriormente se realizara un procesamiento
de las simulaciones, denominado postsimulacion, para obtener los mapas de
probabilidades, de medias y de varianzas, asi como los resultados numeéricos para
cada elemento de estudio, los cuales se mostraran en la siguiente seccion.
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IX.1.1 Mapas de tres realizaciones de 100 ejecutadas para cada variable.

Azufre %
Realizacion # 1 X

Varianza 0.817491
Maximo 4.37279
ler Cuartil| 1.71935
Mediana 1.11011
3er Cuartil| 0.46013
Minimo -3.5339

Figura IX.1 Mapas de la simulacion nimero 1 de 100 para la variable azufre.
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Azufre %
Realizaciéon # 50 X

.00
2.689
1.207
-0.0854
148
2.0

-4.202

4 2 ° 2
azSGS__real49

Datos 479808
Media 0.986904|
Varianza 1.04908|
Maximo 4.03122|
lerCuartil | 1.74488|
Mediana 1.08745|
3er Cuartil | 0.327048|
Minimo -4.20215)|

Figura IX.2 Mapas de la simulacion numero 50 de 100 para la variable azufre.
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Azufre %
Realizacion # 100

Pwe)
2,506
6o
o.ase7
-0.768

-1.989

3212

T azs6s_realoo

Datos 479808
Media 0.888479
Varianza 1.15846
Maximo 4,129

ler Cuartil 1.68118
Mediana 1.02728
3er Cuartil | 0.228669
Minimo -3.2123

Figura IX.3 Mapas de la simulacion namero 100 para la variable azufre.
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Humedad %
Realizacion # 1

o s
h20SGS__realo

Datos 479808
Media 2.79386
Varianza 4.86035
Maximo 11.47

ler Cuartil| 4.41032
Mediana 2.97525
3er Cuartil| 1.27352
Minimo -7.27126 Y

Figura IX.4 Mapas de la simulacion nimero 1 de 100 para la variable humedad.
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Humedad %
Realizacion # 50

1

s o s
h20SGS__real49

Datos 479808
Media 2.74345
Varianza 5.96627
Maximo 11.47
ler Cuartil 4.51607
Mediana 2.93859
3er Cuartil 1.07262
Minimo -8.35981 Y

Figura IX.5 Mapas de la simulacion namero 50 de 100 para la variable humedad.
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Humedad %
Realizacién # 100

i

3 5 0
h205GS__real99

Datos 479808
Media 2.96637
Varianza 8.72165
Maximo 17.8964
ler Cuartil 4.58605
Mediana 2.86464
3er Cuartil | 0.963901
Minimo -6.66668

Figura IX.6 Mapas de la simulacion nimero 100 para la variable humedad.
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Carbén fijo %
Realizacion # 1

)

6w 2 %
cfixSGS__real0

Datos 479808
Media 24.5153
Varianza 211.389
Maximo 56.2745
ler Cuartil| 37.2504
Mediana 27.9638
3er Cuartil| 11.4457
Minimo -17.082

Figura IX.7 Mapas de la simulacion numero 1 de 100 para la variable carbén fijo.
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Carbon fijo %
Realizacion # 50

°o ®W ® B
fixSGS__real49

Datos 479808
Media 23.2833
Varianza 233.718
Maximo 56.0628

ler Cuartil 36.6497
Mediana 26.9195
3er Cuartil 8.6415
Minimo -18.2981

Figura IX.8 Mapas de la simulacion nimero 50 de 100 para la variable carb6n fijo.
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Carbén fijo %
Realizacion # 100

aama e e  SiRaanaaad
EY

e ®» n » 4
fixSGS__real99

Datos 479808
Media 25.6205
Varianza 230.5
Maximo 56.1642
ler Cuartil 38.182

Mediana 30.7147
3er Cuartil 12.1939
Minimo -14.004/ Y

Figura IX.9 Mapas de la simulacion nimero 100 para la variable carbon fijo.
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Calor latente %
Realizacion # 1

RN B I I B M I B I A I I
: aclalS!GS_'realu‘
Datos 479808
Media 4.09565
Varianza 6.47351
Maximo 9.24461
ler Cuartil| 6.31165
Mediana 4.67844
3er Cuartil| 1.84535
Minimo -3.11245 Y

Figura IX.10 Mapas de la simulacién nimero 1 de 100 para la variable calor latente.
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Calor latente %
Realizacion # 50

e s e B R
SRS
clatSGS__real49

Datos 479808
Media 4.4553
Varianza 5.68931
Maximo 9.46316

ler Cuartil 6.42183
Mediana 5.19092
3er Cuartil 2.55313
Minimo -2.6295

Figura IX.11 Mapas de la simulacién nimero 50 de 100 para la variable calor latente.
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Calor latente %
Realizacion # 100

815

R e LI B o
2 e 2 o4 s
clatSGS__real99

Datos 479808
Media 4.92226
Varianza 4.11853
Maximo 9.18029
ler Cuartil 6.4589
Mediana 5.50205
3er Cuartil 3.70114
Minimo -3.51151

Figura IX.12 Mapas de la simulacién nimero 100 para la variable calor latente.
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IX.2 Postsimulacion.

El algoritmo de postsimulacion de S-GeMS extrae estadisticas locales del
conjunto de todas las realizaciones simuladas. La distribucion de probabilidad se
construye a partir de estas realizaciones, asi como las estadisticas especificadas
por el usuario tales como la media, la varianza y la incertidumbre.

Cada realizacion proporciona un mapa estructural preciso, es decir, un
mapa que reproduce los patrones espaciales implicitos del modelo variogréfico
aplicado.

La media de las multiples realizaciones equiprobables proporciona un Unico
mapa de la esperanza matematica con una precision local similar a la del
correspondiente mapa del kriging (Remy, 2009).

IX.2.1 Mapas de medias y varianzas.

Después de obtener la simulacion de las variables con 100 realizaciones
cada una, se realiza la postsimulacién, generandose los mapas de medias y de
varianzas, asi como sus valores numéricos; del andlisis de las medias obtenemos
las nuevas concentraciones de impurezas y de calidad para calcular las reservas
con este otro método.

En seguida mostramos los mapas de las medias y las varianzas de las 100
simulaciones para cada una de las variables del analisis préximo.
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Humedad %
Media de las 100 realizaciones

o

. s '
medH20

Datos 479808
Media 3.14287
Varianza 2.70786
Maximo 11.47
ler Cuartil 4.42467
Mediana 3.21754
3er Cuartil 1.97658
Minimo -0.525079)

Figura IX.13 Mapas de la media de las 100 simulaciones para la variable humedad.
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Humedad %
Varianza de las 100 realizaciones

-~

A 4

2

)
varH2o

Datos 479808
Media 3.34939
Varianza 2.77345
Maximo 14.9175
ler Cuartil 2.15968
Mediana 2.99802
3er Cuartil 4.00237
Minimo -0.000076

K

L]

Figura 1X.14 Mapas de la varianza de las 100 simulaciones para la variable humedad.
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Azufre %
Media de las 100 realizaciones

201

- 452
ST
% L
o.8181
o.z701
¥
| o

Datos 479808
Media 1.08799
Varianza 0.371752
Maximo 3.01

ler Cuartil| 1.56782
Mediana 1.15167
3er Cuartil| 0.606363
Minimo -0.27783

Figura IX.15 Mapas de la media de las 100 simulaciones para la variable azufre.
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Azufre %
Varianza de las 100 realizaciones

o |
: = varA; =
Datos 479808
Media 0.526694|
Varianza | 0.0663993
Maximo 1.79967|

ler Cuartil | 0.300804
Mediana | 0.475178
3er Cuartil | 0.716156 Y
Minimo 0.000006

Figura 1X.16 Mapas de la varianza de las 100 simulaciones para la variable azufre.
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Carboén fijo %

Media de las 100 realizaciones

Datos 479808
Media 25.757|
Varianza 150.111]
Maximo 48.52
ler Cuartil 36.2546
Mediana 29.4743
3er Cuartil 16.8953
Minimo -0.872204

Figura IX.17 Mapas de la media de las 100 realizaciones para la variable carb6n fijo.
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Carbdn fijo %
Varianza de las 100 realizaciones

;

Y
il V 2
| - t\:y

» 0

varCiix
Datos 479808
Media 53.2514
Varianza 1381.77
Maximo 222,494
ler Cuartil 23.2985
Mediana 44.1468
3er Cuartil 75.4961
Minimo -0.002319

Figura IX.18 Mapas de la varianza de las 100 realizaciones para la variable carbon fijo.
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Calor latente %

Media de las 100 realizaciones

Datos 479808
Media 4.5902
Varianza 4.39292
Maximo 7.54

ler Cuartil 6.36882
Mediana 5.28978
3er Cuartil 3.15494
Minimo -0.104789

Figura 1X.19 Mapas de la media de las 100 realizaciones para la variable calor latente.
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Calor latente %
Varianza de las 100 realizaciones

Z

Datos 479808]
Media 1.83345)
Varianza 1.7388|
Maximo 8.2743
l1er Cuartil 0.71825
Mediana 1.64266)
3er Cuartil 2.56659
Minima -0.000061 Y

| -
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Figura 1X.20 Mapas de la varianza de las 100 realizaciones para la variable calor latente.
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IX.3 Calculo de reservas por medio del método de simulacidon
secuencial gaussiana.

Para calcular los volimenes de la veta por medio del método de simulacién
gaussiana utilizaremos la misma malla que utilizamos en la estimacién pero con

las concentraciones medias simuladas para cada celda, Csimvar;, en lugar de las
estimadas con kriging.

Matematicamente lo describiriamos asi:

n
Vvar = Z Ve, * Cgpmvar;

i=1

Los resultados de dichos calculos se muestran en la Tabla IX.2.

Material Volumen (m3)
Carbédn Fijo 100,242.47
Humedad 11,789.14
Azufre 4,520.29

Tabla IX.2 Calculo de volumenes de reservas de acuerdo a la concentracién obtenida de cada
elemento del analisis proximo por el método de simulacién secuencial gaussiana.
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X Analisis comparativo y discusion de
resultados.

X.1 Estimacion vs simulacion.

El enfoque de estimacion se aplicé sobre una malla de dos dimensiones
debido a que no era viable realizar una estimacién en tres dimensiones con tan
poca informacion. Esto es evidente, al realizar la discretizacion de los datos
medidos en los barrenos en una malla tridimensional. El espesor en promedio de
la interseccion del barreno con la veta es de aproximadamente medio metro (mas
exactamente 0.57 m), con un rango entre 0.3 y 0.7 m. Debido a que la veta esta
inclinada, ésta abarca un rango de aproximadamente 34 metros en la direccion
vertical, el cual estd definido por la diferencia de altitudes que existe entre el
maximo del limite superior y el minimo del limite inferior. Por tal motivo se eligié
una malla de 30x30x80 con celdas cuyas dimensiones son de 33.37x36.90x0.5
metros respectivamente, de manera que se definiera con suficiente precision la
region comprendida por la veta. Al ser la cantidad de barrenos 49 y el nUmero de
celdas a estimar 434, esto representa alrededor del 11% de celdas con
informacion para estimar toda el area.

Por la cantidad de informacion disponible el enfoque de estimacion se debid
realizar en una malla 2D, donde la coordenada de altitud también fue estimada,
mientras que las simulaciones fueron realizadas en una malla 3D, ya que el
software si lo permite. Esto implica cierta dificultad para establecer una
comparacion directa entre ambos enfoques, sin embargo, si permite realizar una
equivalencia. Algo que hay que puntualizar es que la cantidad de datos justifica la
estimacion en 2D y la simulacion en 3D.

Al obtener los mapas de los valores estimados con el enfoque de
estimacion con kriging ordinario se observa que para cada variable se tiene un
patron de distribucion espacial particular, sin embargo los mapas de las
desviaciones estandar del error de la estimacion presentan exactamente el mismo
patrén espacial, los valores bajos estan asociados a la presencia de puntos de
medicion y los altos a la ausencia de éstos. Este comportamiento constata el
hecho bien conocido de que el valor de la desviacién estandar del error de la
estimacion es mas un reflejo de la distribucién espacial de los puntos de medicion,
en lugar de representar verdaderos intervalos de confianza, ver figuras VIIl.1 a la
VIII.7, seccion de errores estandar.

En contrapartida las distribuciones en 3D de las simulaciones de dichas
variables se observa una variabilidad espacial mas alta, y las regiones de valores
altos y bajos son mas irregulares, muestran un grado mayor de detalle en su
variacion espacial dentro de cada una, donde se pueden obtener con certeza
verdaderos intervalos de confianza, ver figuras IX.3 y I1X.4 seccion de varianzas.
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Segun lo anterior, al célculo de reservas basandose en la media simulada
se le agregan los calculos para los cuantiles (incertidumbres) al 10, 25, 50
(mediana), 75 y 90 %, esto para ubicar los resultados de la estimacion con
respecto a la simulacién y ver si la estimacion esta sobrevaluada o subvaluada y
en qué porcentaje. Los resultados comparativos se muestran en la Tabla X.1.

Simulacion
Material/Volumen| Estimacion Quantiles Media Diferencia *
10% 25%|50% (MEDIANA) 75% 0%
Carbon Fijo 115,234.51) 75,407.25( B87,043.21 100,639.56| 114,651.52( 125,100.37] 100,242.47| 18,992.04
Humedad 14,090.49 5,886.10 8,554.96 11,785.21| 15,133.30( 18,218.48] 11,789.14 2,301.24
Azufre 5,408.01 2,250.84 3,281.31 4,564.79 5,846.76 6,877.79 4,520.29 B87.72

*[Estimacion - Media de |a simulacian)

Tabla X.1 Comparativo entre los resultados de ambos métodos.

Como podemos observar el valor estimado del carbon fijo esta posterior al
tercer cuartil (75%) y la humedad y el azufre estan cercanos al mismo cuartil, de
donde podemos ver que las tres estimaciones estan sobrevaluadas con respecto a
la media de su simulacién correspondiente, en la ultima columna se indica el
volumen sobrevaluado.

X.2 Reservas e incertidumbres con el enfoque de simulacién
utilizando valores umbrales de interés.

La simulacion tiene la gran ventaja de obtener la incertidumbre o
probabilidad de las reservas de un determinado componente ya sea por encima o
por debajo de un valor de interés en particular, es decir, se puede eventualmente
responder a preguntas del tipo: ¢.con qué probabilidad en cada celda el valor de la
ley o concentracion sobrepasa o es inferior a cierto valor umbral? Esto es algo que
en la practica tiene mucha importancia econémica, ya que en dependencia del
mineral y de la relacion costo/beneficio se puede establecer cuél seria el valor
umbral o ley en caso de metales, que sea econdOmicamente mas viable o rentable.
En nuestro caso Mineria y Energia del Noreste S.A. de C.V. nos indic, segun
restricciones impuestas por la CFE, que para ellos es de interés conocer las
reservas de carbén mineral que cumplan las especificaciones dadas en la Tabla
X.2.

COMPONENTE CONDICION|VALOR |UNIDADES
ﬂ - T -
& |carbén Fijo = 42.00% |Concentracion
S
Calor Latente = 5.40|kcal/gr

8

2 |Humedad <= 7.00% |Concentracion
2

E |Azufre €= 1.60%|Concentracion

Tabla X.2 Condiciones y restricciones impuestas por la CFE.
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La primer relacion sirve para calcular las reservas de carbon fijo con una
concentracion mayor o igual al 42%, la siguiente seria la de la variable del poder
calérico que sea mayor o igual a 5.4 kcal/gr, los valores entre 5.54 y 7.54 kcal/gr
vistos en el listado de datos de la Tabla IV.1 y su analisis geoestadistico, Figuras
VII.5 y IX.19, nos indican que se cumple ampliamente esta restriccion. Por ultimo,
las siguientes dos relaciones serian las restricciones para identificar las zonas del
yacimiento donde la concentracion de humedad sea menor o igual al 7% vy la
concentracion de azufre menor o igual al 1.6%. Trabajaremos los valores umbrales

de las variables de concentracion, calor fijo, humedad y azufre.

Los resultados de la simulacion que cumplen con el umbral solicitado para
el carbdén fijo se muestran en la Tabla X.3, junto con los resultados de la
estimacion y su diferencia.

Simulacion
Material/Volumen Estimacion Probabilidad o incertidumbre Diferencia *
CONDICION |PORCENTAJE |VOL
Carbén Fijo 115,234.51 == 42.00% 100,462.32 18,772.19

* [Estimacion - % de Simulacidn)
Tabla X.3 Comparativo entre el volumen de carbén fijo obtenido por medio de la estimacion con
kriging ordinario y el volumen obtenido por medio de la simulacién aplicando la restriccion de la
CFE.

Los gréaficos que muestran el carbon fijo que cumple con la condicién del
42%, asi como las condiciones de restriccibn mencionadas para la humedad vy el

azufre, se muestran en las Figuras X.1.1, X.1.2 y X.1.3 respectivamente.
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Carbén fijo %
Media (Probabilidad >= 42%)

X s

10.96
3.4

25,80
10.26

10.72

4
i

| aase

© » » @
medatCfix_tr0.42

Datos 479808
Media 26.2737
Varianza 130.721
Maximo 48.52]
ler Cuartil 17.49|
Mediana 29.4803|
erCuartil | 36.2546) Y
Minimo 3.15798)

|
1]

Figura X.1 Mapas de la media de las100 realizaciones con probabilidad >= 42% para la variable carbon fijo.
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Azufre
Probabilidad <= 1.6 %

84 45 ms 87 s 6y
PatAz_tr0.016

Datos 479808
Media 0.862834]
Varianza 0.0278829
Maximo 1]
ler Cuartil 0.76|
Mediana 0.95]
3er Cuartil 1]
Minimo 0.33 Y

Figura X.2 Mapa de incertidumbre para la variable azufre (Probabilidad <=1.6%).
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Humedad
Probabilidad <= 7 %

% 85 85 07 08 a3
PatH2o_tr0.07

Datos 479808
Media 0.888237
Varianza 0.0223729
Maximo 1
ler Cuartil 0.83
Mediana 0.96
3er Cuartil 1
Minimo 0.33

=

Figura X.3 Mapa de incertidumbre para la variable humedad (Probabilidad <= 7%).
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Xl Conclusiones.

La geologia del lugar y el resultado de la barrenacion nos indicaron las
caracteristicas geométricas del yacimiento, concluyendo que se trata de un

yacimiento tabular.

Como vimos en los ultimos 30 afios las técnicas de estimacion con kriging
han dominado el campo de la estimacion de reservas por ser mas sencillas, mejor
entendidas y menos demandantes computacionalmente. Sin embargo, en los
ultimos 10 afios, debido a un mayor poder de computo a bajo costo, el enfoque de
la simulacibn ha comenzado a tomar gran relevancia, ya que, como lo
comprobamos, permite calcular una estimacion de reservas mas confiable y con

menos informacion.

Se realiz6 un analisis metodolégico geoestadistico completo. El analisis
geoestadistico tradicional de kriging ordinario se llevd a cabo hasta la

determinacion numérica de las reservas y sus mapas de estimacion y de errores.

La naturaleza del kriging ordinario solo nos permiti6 un analisis
estadisticamente mas basico, contando solo con el error estandar en cada punto
muestreado, en resumen, concluimos que con este enfoque solo obtuvimos los
mapas de estimacion correspondientes a cada variable de estudio, sus respectivos
mapas de error estandar y los valores de estimaciones de reservas, sin mas
informacion estadistica que nos permitiera valorar otras caracteristicas

importantes del yacimiento.

Aqui aprovechamos esta técnica para obtener los mapas de isopacas
(espesores) y de profundidades. Los cuales son muy representativos de la
configuracion geométrica de la veta de carbon. Cabe mencionar la importancia de
este paso ya que con la estimacién con kriging ordinario delimitamos la frontera

del cuerpo tabular de la veta.
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Posteriormente, como vimos en la teoria, la simulacion secuencial
gaussiana si permitid6 hacer un analisis de incertidumbres, ya que dio no solo el
valor medio estimado sino también sus intervalos de confianza. Ademas pudimos
evaluar diversos escenarios, optimista, medio y pesimista, por medio de los
cuantiles, asi como de un valor en particular, para una mas acertada toma de

decisiones en base a las variables costo/beneficio.

Si observamos la Tabla X.1 vemos que el valor estimado del carbon fijo
esta ubicado después del tercer cuartil y la humedad y el azufre estan cercanos al
mismo cuartil, una de las principales conclusiones es que las estimaciones con
kriging ordinario de las tres propiedades, carbén fijo, humedad y azufre, estan
sobrevaluadas con respecto a sus respectivas medias obtenidas por medio de la

simulacion secuencial gaussiana.

Otra conclusiéon importante es que la simulacién secuencial gaussiana
proporcion6 herramientas para el calculo de la incertidumbre en la estimacion de

reservas, lo cual se muestra en los mapas de varianza vistos en el capitulo 1X.2.1.

Si observamos detenidamente las Tablas X.1 y X.3, donde para la
estimacion del volumen de reservas de carbon fijo por medio de la simulacién hay
una mediana de 100,639.56 m°® una media de 100,242.47 m® y al 42% de
concentracién un volumen de 100,462.32 m*, vemos claramente que estos datos
son congruentes entre si, destacamos que este tipo de analisis no es posible con

la estimacién con kriging ordinario.

Por ultimo, resaltamos la importancia de poder realizar la evaluacion de la
incertidumbre en la estimacion de las reservas de carbon utilizando valores
umbrales de interés con el enfoque de la simulacion secuencial gaussiana, vistos
en las Tablas X.2 y X.3, asi como en las Figuras X.1.1, X.1.2 y X.1.3, ya que esto
proporciona una base muy poderosa de un analisis geoestadistico riguroso para la

toma de las decisiones mas adecuadas para la explotacion de la mina.
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ANEXO I.

Andlisis de sensibilidad de los parametros de la semilla y del
numero de realizaciones para la simulacién secuencial gaussiana
sobre la variable carbdn fijo.

Se parte del conjunto de valores considerados Optimos para llevar a cabo las
realizaciones, al cual llamaremos Evento base, y de su volumen obtenido, ver Tabla A.l.1.

carbén fii Parametro Hm?
arbon fijo
J Semilla ## de Realizaciones Vol (m’)

Evento base 14071789 100| 100,242.47

Tabla A.l.1 Parametros base para la simulacién secuencial gaussiana y volumen obtenido de
carbon fijo en la postsimulacion.

Se realizaron cuatro ejercicios sobre la misma variable. En los dos primeros se
mantuvo fijo el valor de la semilla, se corrieron 200 realizaciones y después 300. En los
dos ultimos se mantuvo fijo el nimero de realizaciones, primero se sumaron 250 unidades
al valor por defecto de la semilla y posteriormente 500, ver Tabla A.l.2. El radio de
busqueda para todos los ejercicios fue el mismo que el usado en el evento base, 1000 m.

Carbon fijo
Evento - Parametro — Vol (m3) Dif %
Semilla #t de Realizaciones
Ejercicio #1 14071789 200,00 100,153.81 -0.09%
Ejercicio # 2 14071789 300.00 100,419.92 0.18%
Ejercicio # 3 14072039 100.00 100,608.92 0.37%
Ejercicio #4 14072289 100.00 100,272.51 0.03%

Tabla A.l.2 Pardmetros modificados para la simulacion secuencial gaussiana y volimenes
obtenidos de carbdn fijo con dichos parametros, asi como las diferencias volumétricas porcentuales
con respecto al volumen del evento base.

Se ve claramente que las diferencias porcentuales entre los resultados
volumétricos de los cuatro ejercicios con respecto al evento base no son significativas ya
gue estan por debajo del 0.5%, ver Tabla A.l.2 y Figura.A.l.1. Estos resultados nos dan la
certeza de trabajar con los criterios sefialados en la Tabla A.l.1.

250% A

150% -

0.37%
0.50% 1  -p.09% M%

= T T + . —e—Dif%
-0.50% - Ejercicio# 1 Ejercicioc # 2 Ejercicic # 3 Ejercicio # 4

-1.50% o

-2.50% -

Figura A.l.1 Diferencias volumétricas porcentuales de cada ejercicio con respecto al Evento base.
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La Figura 1X.22 muestra los mapas comparativos del analisis de sensibilidad.

Carbon fijo

Evento base

Ejercicio 1 Ejercicio 2

Ejercicio 3 Ejercicio 4

Figura A.l.2 Mapas comparativos del andlisis de sensibilidad sobre la variable carbén fijo.
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