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Resumen 

La estimación de recursos minerales consiste en determinar la cantidad aproximada de concentración 

de mineral dentro de un yacimiento. Por la importancia que tiene este proceso para la decisión de 

llevar a cabo una inversión minera, se requiere de un método confiable para realizar los cálculos. En el 

documento se presentan los principales algoritmos de estimación de recursos minerales, con el 

propósito de seleccionar y proponer un algoritmo confiable para aumentar el grado de certeza de los 

resultados. Para realizar la estimación se requiere de un modelo de bloques, donde cada bloque del 

modelo contiene la información necesaria para la interpolación de las leyes minerales, definiendo un 

volumen de búsqueda para el mismo. Debido a que se trabaja en ambientes tridimensionales, se utiliza 

una estructura de datos espaciales para almacenamiento y manipulación de un modelo de bloques. 

Los algoritmos de estimación existentes se encuentran divididos en dos grupos, los clásicos o 

tradicionales y los geoestadísticos. El aporte principal de la presente investigación radica en la 

implementación del algoritmo geoestadístico “Kriging Ordinario” apoyándose en una estructura de 

datos espaciales para optimizar las búsquedas espaciales y aumentar el grado de certeza en las 

estimaciones de los recursos minerales sólidos realizadas en la minería en Cuba. 

Palabras claves: Algoritmo, estimación, geoestadística, kriging, mineral, octree.  
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Introducción 

La estimación de recursos minerales es un proceso que se encuentra contenido dentro de las 

actividades geólogas – mineras. El mismo consiste en determinar la cantidad de mineral que existe en 

un depósito o parte de este, por lo que se requiere de algún método o procedimiento que ayude a 

obtener el recurso mineral en cuestión. En los inicios en Cuba esta actividad tenía un carácter 

circunstancial y de poco impacto ya que se aprovechaban los recursos de acuerdo a las necesidades, 

utilizando métodos artesanales para extraer oro y plata, aunque se debe señalar que hubo también 

explotación de cobre y hierro. Luego con la intervención de Estados Unidos en Cuba se agudiza el 

desarrollo de la actividad y se extiende la extracción y explotación a otros recursos minerales como el 

cobalto, el magnesio y el níquel, pero utilizando otros métodos con tecnología de compañías y sectores 

privados norteamericanos. Con el triunfo de la Revolución en 1959 el gobierno con el apoyo y 

colaboración de la antigua Unión Soviética, inicia un proceso de atención especializada a este sector, 

debido a los grandes beneficios sociales y económicos que generaría el desarrollo de la actividad. 

El auge que fue tomando esta rama en la sociedad cubana promulgó necesidades entre las que se 

encontraban mejorar la información geológica obtenida, introducir técnicas para el control del flujo de 

los datos, la visualización gráfica de la información y el cálculo de los recursos minerales. Para la 

realización de éste último proceso, hasta los años 80 en el país se utilizaban métodos tradicionales y 

los cálculos se realizaban de forma manual, a pesar de que ya existía la tecnología desde años atrás 

para efectuar estas operaciones. Producto al gran cúmulo de información geológica que se necesitaba 

procesar de forma manual, con el objetivo de realizar una estimación de recursos minerales de un 

yacimiento, los resultados obtenidos no eran muy satisfactorios debidos a errores cometidos por los 

especialistas encargados de la estimación. 

Existen diversos factores que impiden el buen desarrollo del proceso de estimación de recursos 

minerales. Uno de estos factores es la cantidad de muestras utilizadas para la estimación, donde las 

muestras deben estar regularizadas y la cantidad empleada debe ser representativa. Mientras más 

muestras se utilicen para realizar los cálculos de recursos, mejor será el resultado de la estimación. 

Otro factor que se debe tener en cuenta a la hora de estimar recursos minerales es la variabilidad 

espacial1 de las muestras del yacimiento, la cual es diferente para cada tipo de yacimiento. La mayoría 

de los métodos empleados por especialistas cubanos para realizar el proceso de estimación dan 

                                                           

1
 En términos mineros, se refiere al comportamiento de un mineral en una dirección determinada de un depósito minero. 
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resultados erróneos, porque estos no tienen en cuenta este factor. Estimar los recursos minerales con 

cierto nivel de confianza, fue un planteamiento que se hizo evidente entre los geólogos cubanos. Con 

ese fin, técnicos de todo el país pusieron sus esfuerzos y programaron un módulo de gestión de datos, 

con el cual no se consigue resolver el problema. 

En busca de una herramienta que implementara un algoritmo confiable2 para realizar una mejor 

estimación de los recursos, se hace una valoración del uso de la tecnología para desarrollar la 

informática en la industria minera cubana. A pesar de que los implicados siguieron y cumplieron 

disciplinadamente toda una estrategia, no fue suficiente ya que se debía escoger entre crear 

finalmente un software para la minería hecho con los esfuerzos del país u obtener uno en el mercado 

de licencia propietaria. Las demandas de negociaciones que tenía el país hicieron que se adquirieran 

herramientas con estas características, pero privativas. La adquisición de un software extranjero 

genera un gran costo económico, y no todas las empresas mineras cubanas cuentan con el 

presupuesto suficiente para adquirirlo. 

Debido a que la estimación de recursos minerales es un proceso permanente durante las operaciones 

mineras, las técnicas y procedimientos utilizados para su realización deben proporcionar un alto grado 

de confiabilidad. Además, los costos monetarios asociados a una inversión minera son 

extremadamente elevados, y una mala estimación de los recursos minerales influye de manera 

negativa en el desarrollo de un proyecto minero. Teniendo en cuenta lo expresado anteriormente se 

hace necesario elevar la confianza en la estimación, para asegurar la existencia de suficiente mineral 

en la zona de estudio3 antes de tomar la decisión de llevar a cabo una inversión minera. 

De la situación problemática que se describe anteriormente surge el siguiente problema a resolver: 

¿cómo aumentar el grado de certeza en los resultados obtenidos de la estimación de recursos 

minerales sólidos? A partir de la interrogante anterior se define como objeto de estudio: los procesos 

de estimación de recursos minerales sólidos, derivando como campo de acción: los algoritmos de 

estimación de recursos minerales sólidos. 

El objetivo general es: implementar un algoritmo que permita estimar la cantidad de recursos 

minerales sólidos con un elevado nivel confianza, como idea a defender se plantea que: con la 

                                                           
2
 Un algoritmo es confiable cuando tiene en cuenta la variación espacial y calcula el error que se comete al estimar. 

3
 Se refiere al yacimiento o depósito minero que se analiza para determinar si es factible su explotación. 
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implementación de un algoritmo confiable se aumentará el grado de certeza en la estimación de 

recursos minerales. 

Para el desarrollo de la investigación se trazaron las siguientes tareas: 

1. Caracterizar las principales actividades realizadas durante la estimación de recursos minerales. 

2. Caracterizar las principales estructuras de datos utilizadas para el trabajo con datos volumétricos. 

3. Caracterizar las variantes de solución existentes para el problema planteado. 

4. Caracterizar los principales algoritmos utilizados para la estimación de recursos minerales. 

5. Describir los principales modelos teóricos utilizados en los algoritmos de estimación de recursos 

minerales. 

6. Seleccionar un método confiable y el algoritmo para realizar el proceso de estimación de recursos 

minerales. 

7. Implementar el algoritmo propuesto para la estimación de recursos minerales. 

8. Realizar pruebas al algoritmo implementado. 

Métodos científicos utilizados en la investigación 

Teóricos 

 Histórico Lógico: Permitió analizar la evolución de las formas de estimación de recursos, 

ubicando en orden lógico cada uno de los algoritmos de estimación que fueron surgiendo como 

parte del desarrollo de la ciencia y la técnica. 

 Analítico Sintético: Permitió analizar las teorías presentadas en las bibliografías consultadas y 

extraer los elementos esenciales referentes al proceso de estimación, necesarios para plantear 

una solución al problema en cuestión. 

Empíricos 

 Observación: A partir de un estudio realizado a las herramientas informáticas disponibles para 

realizar el proceso de estimación de recursos minerales, éste método permitió observar cómo 

se realiza el proceso de estimación, además entender cada uno de los conceptos asociados al 

dominio del problema, así como analizar y comparar los resultados obtenidos de las pruebas 

realizadas al algoritmo implementado. 

Estructura del documento 

El presente documento se encuentra dividido en tres capítulos. En el primero de ellos, se describen 

elementos esenciales asociados al proceso de estimación, se realiza un análisis de las distintas 
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variantes que se proponen en la literatura especializada para dar solución al problema planteado, 

además se describe uno de los algoritmos más recomendados para la estimación de recursos 

minerales. El segundo capítulo, describe detalladamente los elementos fundamentales referentes a la 

implementación de la propuesta de solución, especificando los argumentos y parámetros necesarios 

para la ejecución del método seleccionado. En el tercer capítulo se presentan las pruebas realizadas al 

algoritmo implementado y los resultados obtenidos durante el proceso de investigación y desarrollo del 

presente trabajo. 
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Capítulo 1: Fundamentación teórica de la investigación 

En el presente capítulo se exponen aspectos relacionados con el proceso de estimación de recursos 

minerales, con el objetivo de facilitar la comprensión de la investigación y su objeto de estudio. Se 

describen diferentes algoritmos de estimación de recursos. Se presentan los principales modelos 

teóricos geoestadísticos utilizados por los algoritmos de estimación. Además se realiza un análisis 

detallado de uno de los algoritmos de carácter geoestadístico más utilizado. 

1.1. Estimación de recursos minerales 

La estimación de recursos minerales es un factor fundamental que interviene en la decisión de llevar a 

cabo una inversión minera. Estudiosos del tema plantean que el éxito de los negocios mineros 

depende de la calidad de las estimaciones de los recursos de interés (Estévez, 2009). 

Un concepto muy utilizado en la minería y la estimación es el concepto de “recurso mineral”. Este suele 

asociarse a materiales de origen natural que no han sido alterados por parte del hombre. Una 

definición más evidente desde el punto de vista minero es la proporcionada por Marcelo Godoy en 

(Godoy, 2009): “Un recurso mineral es una concentración u ocurrencia de material natural, sólido, 

inorgánico, u orgánico fosilizado terrestre de tal forma, cantidad, y calidad que existe una razonable 

apreciación acerca de su potencial técnico-económico”. De la definición anterior se puede inferir que 

existe una gran variedad de recursos minerales, pero a los efectos del presente trabajo solo resultan 

de interés los recursos minerales sólidos. 

Otro concepto significativo muy relacionado con la minería y la estimación es el asociado al término 

geoestadística. Esta es una ciencia que, apoyada en fundamentos matemáticos, trata de predecir, 

estimar y simular fenómenos espaciales generalmente relacionados con la minería. La primera 

aparición de este vocablo fue en (Matheron, 1962) donde Georges Matheron la define como: “… la 

aplicación del formalismo de las funciones aleatorias al reconocimiento y estimación de fenómenos 

naturales”.  

Una de las tareas fundamentales de la geoestadística es precisamente la estimación de recursos 

minerales, la cual de acuerdo a (Alfaro, 2007) está dividida básicamente en dos grupos: las 

estimaciones globales y las estimaciones locales. Una estimación global es una estimación que se 

realiza sobre un área grande, de la cual se tienen muchos datos y solo es de interés estimar la ley 
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media4 y tonelaje5 de toda el área de manera general. Mientras que una estimación local se lleva a 

cabo sobre un área pequeña de la cual se tienen pocos datos y el interés es estimar la ley media de 

unidades o bloques dentro del área. 

1.1.1. Etapas de la estimación de recursos minerales 

La estimación de recursos minerales se considera un proceso permanente que se comienza con la 

exploración y recopilación de la información seguida de la interpretación geológica y la estimación de 

recursos (Estévez, 2009). En (Godoy, 2009) se muestran las diferentes etapas por las que transita el 

proceso de estimación y clasificación de recursos minerales sólidos y que contribuyen a un resultado 

final satisfactorio, si se hace una adecuada implementación de cada uno de ellos se encuentran: 

Preparación de los datos: Durante esta etapa se debe comprobar y chequear la integralidad de los 

datos. Los mayores problemas en este proceso radican en la pérdida, duplicación y errores de 

redondeo de los datos, por lo que la verificación incluye conteo, estadísticas básicas y revisión de la 

exactitud de valores extremos. 

Análisis exploratorio de los datos: Se le conoce también por sus siglas en inglés EDA y se refiere a 

la organización, resumen y presentación de los datos. Tiene como objetivo investigar los controles 

geológicos existentes sobre la distribución de los cuerpos en el depósito. Como resultado de este 

proceso se obtienen la definición de los dominios y otros parámetros y estrategias de estimación. 

Definición de los dominios de estimación: En esta etapa se define el área que se va a estimar. 

Considerando que las relaciones espaciales son inherentes a los datos geológicos, se usan técnicas 

geoestadísticas para caracterizarlo. 

Variografía: Este proceso tiene entre sus objetivos establecer las direcciones para conocer la 

variabilidad de las muestras y proporcionar los parámetros requeridos para la estimación de los 

cuerpos. Esto se puede lograr por medio del variograma, que es la herramienta básica de la 

geoestadística. 

Definición de los parámetros de estimación: La definición de los parámetros radica en la elección 

de un método de estimación, donde se tiene en cuenta diferentes factores como variabilidad del 

                                                           

4
 Se refiere al promedio de la concentración de un mineral determinado en un yacimiento. 

5
 Se refiere al peso, cantidad o volumen de mineral. 
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atributo a estimar, densidad espacial de los datos, requerimiento al producto final, sí se busca una 

estimación global o local y el soporte del volumen a estimar. 

Validación del modelo de bloques: El modelo de bloque es una visualización bidimensional o 

tridimensional del cuerpo dividido en bloque, por lo que se debe realizar chequeos visuales, 

estadísticos, gráficos de deriva, evaluación del grado de suavizamiento y comparaciones con 

estimaciones anteriores. 

Categorización de los recursos: El proceso de categorización o clasificación de los recursos tiene en 

cuenta los criterios de muestra basados en la calidad de los análisis, los de geología que consta del 

conocimiento geológico y los de estimación que se basan en protocolo de estimación y en la 

disponibilidad de las muestras. 

Declaración de Recursos: En la declaración de recursos debe aparecer la tabla de recursos donde 

los valores de tonelaje y ley deben reflejar la incertidumbre relativa de la estimación y presentar un 

desglose por dominios separados para cada tipo de mineral, totales por tipo de mineral y total global. 

Además debe aparecer la ley de corte6 con la definición de la ley de corte usada en el reporte de 

recursos.  

1.1.2. Modelo de bloques 

Antes de dar comienzo a cualquier proceso de estimación se debe realizar una representación virtual 

de la región de interés y modelar computacionalmente la distribución espacial de los minerales 

presentes en su interior. Toda la representación de los disimiles datos y variables asociadas a 

determinadas regiones del espacio, se realiza utilizando una técnica de modelado conocida como 

“Modelo de bloques”. 

El modelo de bloques es una de las técnicas más utilizadas para la modelación de depósitos 

mineralizados. Este consiste en una matriz tridimensional de celdas y subceldas las cuales conforman 

el volumen de interés. Desde una perspectiva computacional, (Rubio, 2008) plantea que un modelo de 

bloques es un arreglo de   volúmenes (cubos) distribuidos en el espacio. El conjunto completo de 

volúmenes representa la geometría global de un depósito o región determinada. 

                                                           

6
 Concentración mínima que debe tener un mineral para que sea considerado viable económicamente. 
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Figura 1: Modelo de bloques estimados de un depósito de oro. 

El modelo de bloques permite efectuar la interpolación de leyes definiendo un volumen de búsqueda 

para el mismo, puesto que a cada bloque independiente se le asignan parámetros que se utilizarán 

durante el proceso de estimación. Según (Rubio, 2008), un modelo de bloques es el resultado de la 

fase de exploración y evaluación de recursos de un cuerpo mineralizado, donde cada uno de los cubos 

que conforman el modelo contiene información característica del volumen estudiado, la porción de 

yacimiento que representa y atributos geotécnicos como la densidad o la ley de algún mineral. Existen 

varias formas de construir un modelo de bloques, en (Estévez, 2009) se utilizan los siguientes 

parámetros: 

 Dimensiones de los bloques. 

 Extensión del modelo en las direcciones      . 

 Conjunto de variables a almacenar en el modelo. 

 Orientación del modelo (ángulo de inclinación y el azimut7). 

 Posición del modelo (coordenadas del centroide8 del bloque llave). 

                                                           
7
 Es el ángulo de una dirección contado en el sentido de las agujas del reloj a partir del norte geográfico. 

8
 Se refiere al punto central del bloque. 
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Figura 2: Parámetros que definen el modelo de bloques. Tomado de (Estévez, 2009). 

donde: 

           : Dimensiones del bloque. 

                    : Extensión del modelo. 

                    : Posición del bloque llave. 

Según (Ogayar, 2006) a la forma de subdivisión del espacio que emplea el modelo de bloques se le 

conoce como enumeración espacial y es la forma de división espacial más sencilla que existe. Pero 

esta forma de subdivisión acarrea un problema recurrente en el mundo de la computación. Se trata de 

la limitante de la RAM9 y el tiempo de cómputo. En esta representación incluso el espacio del sólido 

más simple consiste en una matriz de tres dimensiones, lo cual supone en muchas ocasiones reservas 

innecesarias de memoria. Si a lo anterior se le suma que el costo de iterar por una matriz 

tridimensional no ordenada en búsqueda de algún elemento es de      , sería insensato no utilizar 

alguna estructura de datos que optimice al menos las operaciones de búsquedas a realizar con las 

variables almacenadas en el modelo. 

1.2. Estructura de datos espaciales 

Como se puede inferir por su nombre, las estructuras de datos espaciales, son estructuras de datos 

que permiten realizar operaciones con elementos distribuidos o representados en el espacio. 

Generalmente estas estructuras son utilizadas para realizar subdivisiones sucesivas del espacio y 

                                                           
9
 Acrónimo de Random Access Memory (Memoria de Acceso Aleatorio). 
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representaciones tridimensionales de sólidos. Su principal ventaja está en que el manejo del espacio 

se realiza de forma óptima. 

Existen una gran variedad de estructuras de datos de este tipo, diseñadas para resolver problemas 

enfocados en el manejo y análisis del espacio. Teniendo en cuenta que la selección de estas debe 

estar en correspondencia al problema tratado, las principales exponentes en el caso particular de la 

construcción y representación de un modelo de bloques son: 

Árboles BSP 

Los árboles BSP son estructuras de datos jerárquicas empleadas para subdividir recursivamente el 

espacio en elementos convexos (Naylor, y otros, 1997). Las siglas BSP significan Binary Space 

Partitioning (Partición Binaria del Espacio), lo cual consiste en un método de subdivisión que particiona 

una escena o sección del espacio recursivamente en dos, hasta que se satisfacen los requerimientos 

definidos. 

 

Figura 3: Ejemplo de construcción de un BSP. Tomado de (Brunet, y otros, 1999). 

La ventaja fundamental de los árboles de BSP se debe al llamado “Retiro Superficial”, ocultado en tres 

dimensiones (Brunet, y otros, 1999). Esto consiste en la eliminación de las caras ocultas del solido 

modelado, ya que gracias a los planos divisorios del árbol, es posible conocer qué polígonos están 

detrás o delante de la escena visualizada. Según (Brunet, y otros, 1999), estos árboles son 

fundamentalmente utilizados en aplicaciones vinculadas con la medicina, ya que a diferencia de otras 

estructuras de datos, los BSP son más eficientes en lo que se refiere a requerimientos de memoria, 

dado que permiten asociar el nivel de detalle de la escena a visualizar con la profundidad alcanzada al 

procesar el árbol, posibilitando el uso de algoritmos de simplificación tan sencillos que pueden 

ejecutarse en tiempo real. 
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El principal inconveniente que presentan estas estructuras a la hora de representar un modelo de 

bloques, está en que las mismas no fueron pensadas con el objetivo de realizar subdivisiones 

equivalentes del espacio, más bien se crearon con el fin de fragmentar en pequeños poliedros de 

simple geometría, poliedros de geometrías complejas. Figura 4. 

 

Figura 4: Ejemplo de construcción de un BSP. Tomado de (Samet, 1989). 

k-d Tree 

De acuerdo a (Bentley, 1975), los k-d tree son estructuras de datos jerárquicas que se caracterizan 

por tener nodos y cada uno de ellos presenta una llave de   dimenciones, de ahí el nombre de la 

estructura (acrónimo de   dimentional tree), y un discriminante que no es más que el criterio por el cual 

es subdividido el espacio, generalmente se emplean las cordenadas de algún eje.  

Los k-d tree son un caso particular de los BSP, ya que sólo emplea planos perpendiculares a uno de 

los ejes del sistema de coordenadas para realizar las subdivisiones, lo que lo difieren de los árboles 

BSP es que los planos pueden ser arbitrarios. 

 

Figura 5: Ejemplo de construcción de un k-d tree en 2 dimensiones. Tomado de (Brunet, y otros, 1999). 
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Aunque técnicamente la letra k se refiere al número de dimensiones al que puede ajustarse el árbol, 

este suele ser empleado solo en dos dimensiones, dado que en su estructura jerárquica cada nodo 

interno corresponde a una partición en una sola dimensión, lo que siempre producirá un árbol binario 

(L.Heileman, 1977). Si se analiza esto, se puede concluir que esta estructura aunque es aplicable a la 

construcción de un modelo de bloques, resulta poco óptima en caso de que el modelo de bloques 

estuviera conformado por cantidades de bloques relativamente altas. 

Octree 

El octree es una de las estructuras de datos espaciales más utilizadas para optimizar las operaciones 

de búsquedas en ambientes tridimensionales, dado que su estructura jerárquica permite describir 

como se distribuyen los elementos en el espacio (Ogayar, 2006). Básicamente el octree es un árbol 

con un máximo de 8 descendientes por cada nodo, donde cada uno de estos incluyendo el nodo raíz 

se subdivide en 8 octantes para los cuales se calcula su inclusión en el sólido según la geometría a 

representar. 

Esto resulta muy conveniente en el caso del modelo de bloques, ya que en este, cada octante está 

representado por un bloque o cubo el cual a su vez contiene o es subdividido en 8 bloques más, 

recursivamente hasta alcanzar el nivel deseado. 

En la estructura jerárquica del octree hay dos tipos diferentes de nodos, los nodos intermedios y los 

nodos hojas. Los nodos intermedios almacenan información ordenada sobre otros subnodos 

contenidos dentro del mismo, mientras que los nodos hojas almacenan información sobre el sólido 

(Ogayar, 2006) y (Samet, 1989). 

 

Figura 6: Ejemplo de construcción de un octree. Tomado de (Ogayar, 2006). 
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Algunos expertos como Jiange Tao en (Tao, 2008) y René Prissang en (Prissang, 1992) utilizan el 

octree como estructura de datos para organizar y gestionar de manera eficiente la geometría de un 

depósito minero. En el presente trabajo se fundamenta el uso del octree a partir de esta misma utilidad 

que le dan los expertos antes mencionados, ya que las búsquedas espaciales son optimizadas de tal 

forma que la velocidad de las consultas a los elementos almacenados se reduce a           . No es 

menos cierto que la construcción de esta estructura es una operación costosa tanto en espacio como 

en tiempo de procesamiento. Esto podría no parecer relevante si se tiene en cuenta que los k-d tree 

permiten velocidades de consultas           , pero si se analiza que por cada nivel que necesita el 

octree para realizar una determinada representación, los árboles k-d necesitan 3 niveles entonces se 

demuestra que resulta más eficiente utilizar un octree.  

1.3. Algoritmos de estimación de recursos minerales 

“La práctica de la estimación de recursos cubre desde metodologías basadas solo en información 

estadística convencional hasta aquellas que introducen las características espaciales de los datos 

capturados” (Godoy, 2009). 

Los algoritmos de estimación de recursos minerales no son más que procedimientos matemáticos que 

posibilitan establecer una aproximación cuantitativa de los minerales existentes en una región 

determinada del espacio, o sea, permiten obtener valores de concentración de mineral en zonas del 

espacio donde estos son desconocidos, a partir de valores ya conocidos de zonas específicas. 

En (Estévez, 2009) se dan dos clasificaciones de algoritmos empleados para la estimación de 

minerales distribuidos espacialmente, los algoritmos clásicos o tradicionales, definidos por principios de 

interpretaciones geométricas y los algoritmos geoestadísticos, los cuales se fundamentan en modelos 

matemáticos a partir de la información espacial y estadística que presentan los datos. 

1.3.1. Algoritmos clásicos o tradicionales 

Los algoritmos tradicionales, sometidos a continuas críticas debido a su naturaleza empírica, se basan 

esencialmente en procedimientos manuales, aunque con el avance y desarrollo tecnológico están 

siendo asistidos por computadoras. Son algoritmos sencillos que emplean fundamentos de la 

geometría para resolver problemas de estimación, aunque en ocasiones resultan poco prácticos. 

Método de la media o promedio aritmético 

El método de la media aritmética o promedio aritmético, como también se le conoce, es el método de 

estimación más simple que existe (Estévez, 2009). Como su nombre lo indica, éste se calcula hallando 
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el promedio de los valores de las muestras que están dentro de un bloque. En este caso la forma 

compleja del cuerpo mineral se sustituye por una placa o lámina de volumen equivalente. 

 

Figura 7: Agrupación de datos con 7 muestras interiores. Tomado de (Alfaro, 2007). 

La fórmula general presentada en (Alfaro, 2007) es: 

   
 

 
 ∑  

 

   

 

Para estimar la ley media de un bloque  , se promedian las leyes de los datos que están dentro de  . 

La ventaja fundamental de este método está en que brinda una rápida idea de los recursos existentes 

en un depósito, muy útil durante la etapa de exploración en la cual se realizan estimaciones 

preliminares. Su desventaja radica en su bajo desempeño en estimaciones locales, ya que deja 

bloques sin información provocando mala calidad en la estimación de zonas donde el cuerpo mineral 

sea complejo. Además, produce malos resultados cuando hay agrupaciones de datos. Este método 

solo es recomendable en depósitos de constitución geológica simple (Alfaro, 2007). 

Método de los polígonos 

Este método es muy empleado para el cálculo de las reservas de capas horizontales o 

subhorizontales, exploradas por pozos distribuidos irregularmente. En este caso se sustituye la 

morfología compleja del depósito a explorar por un sistema de primas poliédricas, cuyas bases la 

constituyen los polígonos o zonas de influencias y su altura es igual al espesor del cuerpo revelado por 

el pozo que se ubica en el centro del polígono. 

El método de los polígonos se reduce a la separación de las zonas de influencia de cada pozo que 

intercepta el cuerpo mineral (Alfaro, 2007). De manera general, se basa en asignar a cada punto del 

espacio la ley del dato más próximo. 
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Figura 8: Ejemplo de la aplicación del método de los polígonos. Tomado de (Godoy, 2009). 

La fórmula general presentada en (Alfaro, 2007) es: 

   
 

 
 ∑     

 

   

 

                  

   
  
 

 

Suponiendo   como la zona a estimar, se ponderan las leyes de los datos por el área o volumen de 

influencia   . 

El método de los polígonos tampoco resulta conveniente para estimaciones locales, ya que asigna las 

mismas leyes a todos los bloques que están dentro de un mismo polígono, crea discontinuidades entre 

polígonos y requiere una gran cantidad de datos (Alfaro, 2007) y (Godoy, 2009). Además, resulta muy 

complicado de implementar en tres dimensiones. Aunque funciona mejor que la media aritmética 

cuando se trata de agrupaciones de datos. 

Método de las medias o promedios móviles ponderados 

Este método, también conocido como el método del inverso de la distancia debido a que se estima 

utilizando una función inversa de la distancia, es muy sencillo, cuya función consiste según (Alfaro, 

2007), en asignar mayor peso a las muestras más cercanas y menor peso a las muestras más alejadas 

del centro del bloque. 
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Figura 9: Distancias (di) desde el centro del bloque hasta los datos (xi). Tomado de (Godoy, 2009). 

La fórmula general presentada en (Alfaro, 2007) es: 

   

∑
  
  
 

 
   

∑
 
  
 

 
   

 

    

La interpolación por el método de las medias móviles ponderadas ha recibido muchas críticas, desde 

su insensibilidad al tamaño de los bloques hasta su incapacidad de representar los detalles lineales en 

ausencia de la estimación de la incertidumbre asociada a las muestras (Mesén, 2001). Aunque cabe 

resaltar que es un método sencillo y muy fácil de implementar tanto en ambientes bidimensionales 

como en tridimensionales. 

De acuerdo a (Alfaro, 2007) y (Godoy, 2009), este método, aunque se adapta mejor que la media 

aritmética y el método de los polígonos a las estimaciones locales, también presenta problemas con 

las agrupaciones de datos y atribuye demasiado peso a las muestras cercanas al centro del bloque. 

Esto se debe principalmente a que los pesos de cada muestra son determinados mediante un criterio 

geométrico sin tener en cuenta su continuidad y distribución espacial. 

1.3.2. Algoritmos geoestadísticos. 

Estos son algoritmos de interpolación espacial que intentan resolver el problema de conocer el valor de 

la variable regionalizada10 en un punto donde esta no fue medida. Son algoritmos confiables puesto 

que son respaldados por modelos matemáticos, tienen en cuenta la anisotropía11 y calculan el error 

derivado del proceso de estimación. 

                                                           
10

 Función que representa la variación en el espacio de cierta magnitud asociada a un fenómeno natural. 

11
 Variación de las propiedades físicas de ciertos minerales en direcciones o regiones diferentes del espacio. 
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El kriging es el método geoestadístico más utilizado en la estimación de recursos minerales. Es 

considerado un algoritmo de tipo ELIO o MELI12 debido a su alto grado de precisión, ya que su 

principal objetivo es lograr el mínimo error de estimación. El kriging es un método de interpolación 

basado en el principio de las medias o promedios móviles, es una combinación lineal ponderada de los 

datos en la vecindad a la ubicación a estimar (Godoy, 2009) y (Mesén, 2001). De acuerdo a lo 

planteado por (Alfaro, 2007), el kriging consiste en hallar la mejor estimación lineal posible de la ley de 

un bloque teniendo en cuenta la información extraída de las diferentes muestras tomadas dentro y 

fuera de la zona a estimar. 

 

Figura 10: Kriging de una zona V con datos Xi. Tomado de (Alfaro, 2007). 

Existen distintas modalidades de kriging, entre las que se destacan: 

 Kriging simple. 

 Kriging ordinario. 

 Kriging universal. 

 Cokriging. 

A continuación se explican brevemente en qué consisten tres de las variantes más significativas del 

kriging. Más adelante se profundizará en uno de estos algoritmos. 

Kriging simple 

El kriging simple es un método estadístico estacionario que utiliza la covarianza13, en el cual la media 

de la función aleatoria utilizada para cada estimación en conjunto con los puntos vecinos, se supone 

conocida, lo que significa que al no ser necesario su cálculo se asume que la variable regionalizada 

está centrada y que las medias locales son constantes y con un valor relativamente cercano a la media 

de la función aleatoria (Alfaro, 2008). 

                                                           
12

 ELIO: Acrónimo de Estimador Lineal Insesgado Óptimo y MELI: Acrónimo de Mejor Estimador Lineal Insesgado. 

13 
Medida de dispersión conjunta de dos variables aleatorias. 
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Este método resulta casi inaplicable, ya que requiere demasiada información sobre las variables, 

además, el valor real de la media de la función aleatoria generalmente es desconocido, lo que hace 

imposible su utilización. A pesar de esto, suele ser empleado en simulaciones de sucesos aleatorios. 

Kriging ordinario 

Este kriging es uno de los algoritmos geoestadísticos más ampliamente utilizado. En este caso se 

supone que la variable regionalizada es estacionaria y que la media de la función aleatoria es 

constante pero desconocida. Según (Cuador, 2005), para encontrarla se hace uso de cierta condición 

definida para las medidas pesadas. En este método las medias locales no son obligatoriamente 

cercanas a la media de la función aleatoria y apenas son usados los puntos vecinos para la estimación 

(Alfaro, 2008). 

Kriging universal 

Según (Cuador, 2005) en ocasiones existe la presencia de tendencia en los datos, es decir, que los 

valores medidos aumentan o disminuyen en alguna dirección en el área de estudio. Este es el caso de 

un fenómeno no estacionario. Con el objetivo de solucionar este problema Georges Matheron propuso 

en 1970 dos aproximaciones, una de ellas fue la variante del kriging universal. Este método consiste 

en extraer de la variable original, la parte no estacionaria, por medio de una componente determinística 

que representa la deriva o tendencia, hasta encontrar la parte estacionaria del fenómeno. En 

(Matheron, 1970) se plantea que de esta deriva se debe conocer su expresión matemática, o sea, las 

ecuaciones que la describen, además se deben ignorar los coeficientes que le asignan valores 

numéricos. 

1.4. Variograma o semivariograma 

El variograma constituye la herramienta fundamental que utiliza la geoestadística. Su función es 

establecer las principales direcciones de continuidad de los puntos donde exista concentración de 

minerales y proporcionar los parámetros requeridos para la estimación de leyes, cuantificando el nivel 

de correlación entre las muestras que se localizan en una zona mineralizada (Godoy, 2009). De 

manera general, el variograma es el instrumento que permite analizar el comportamiento espacial de 

una o varias variables distribuidas en una región determinada. Este consta de dos partes, un 

variograma experimental o empírico y un variograma modelo o teórico. 
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Figura 11: Ejemplo de variogramas. 

Desde una perspectiva matemática, un variograma es una función      definida como la esperanza 

matemática14 del cuadrado de las diferencias de leyes entre puntos separados a una distancia  . A la 

función      también se le denomina semivariograma, debido a que su valor es un medio del 

variograma, aunque ambos términos suelen usarse indistintamente. 

La fórmula general presentada por (Alfaro, 2007) es: 

     
 

 
                     

Nótese que la diferencia entre variograma y semivariograma es solo una cuestión de despeje. 

Otra característica significativa del variograma es que sus parámetros caracterizan tres elementos 

importantes en la variabilidad de un atributo. Según (Cuador, 2005) estos son: 

 La discontinuidad en el origen (existencia de efecto de pepita). 

 El valor máximo de variabilidad (meseta). 

 El área de influencia de la correlación (alcance). 

1.4.1. Modelos teóricos de variogramas 

Los modelos teóricos de variogramas no son más que funciones matemáticas ya definidas, que 

modelan la tendencia espacial de las muestras representadas con el variograma experimental. El 

                                                           
14

 En estadística es el valor esperado, media poblacional o media de una variable aleatoria  . 
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objetivo de ajustar un variograma experimental a modelo teórico, es disponer de una ecuación para 

realizar cálculos posteriores, necesarios en el proceso de estimación (Alfaro, 2007). 

Existe una gran familia de funciones definidas como modelos teóricos de variogramas, ellos son:  

 Modelo lineal. 

 Modelo cúbico. 

 Modelo esférico. 

 Modelo sinusoidal. 

 Modelo gaussiano. 

 Modelo cuadrático. 

 Modelo de potencia. 

 Modelo exponencial. 

El autor Marco Antonio Alfaro que ha estudiado el tema, en (Alfaro, 2007), aconseja siempre utilizar 

algunos de los modelos teóricos existentes y no crear nuevos, ya que entonces se debería demostrar 

que el nuevo modelo cumple con las condiciones para ser un modelo teórico y que pertenece a la 

familia de funciones mencionadas, lo cual requiere de conceptos matemáticos avanzados. Por lo 

general en los algoritmos de corte geoestadístico como los kriging, solo se emplea uno de los tres 

modelos teóricos más utilizados: esférico, exponencial o gaussiano. Los cuales son descritos a 

continuación. 

En las siguientes ecuaciones: 

    Alcance 

    Meseta 

Modelo esférico 

Según (Alfaro, 2007) y (Cuador, 2005) es uno de los modelos más importantes y utilizado para la 

modelación de las leyes de cobre. Este modelo es una expresión polinomial simple, con un crecimiento 

casi lineal en sus inicios que luego se estabiliza a cierta distancia del origen. 
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Figura 12: Ejemplo de modelo esférico. Tomado de (Cuador, 2005). 

La fórmula general presentada por (Cuador, 2005) es: 

 

      

 

      

Modelo exponencial 

Una característica de este modelo es que a diferencia del esférico crece inicialmente más rápido y 

después se estabiliza de forma asintótica15. Como la meseta no se alcanza a una distancia finita, se 

usa con fines prácticos (Cuador, 2005). 

 

Figura 13: Ejemplo de modelo exponencial. Tomado de (Cuador, 2005). 

                                                           
15

 Se refiere a que la función tiende a parecerse a una recta. 

𝐶    5  
 

𝑎
 –   5  

 

𝑎
 
 

  𝑠𝑖  ≤ 𝑎 
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La fórmula general presentada por (Cuador, 2005) es: 

          
    
   

Modelo gaussiano 

En (Cuador, 2005) se plantea que este es un modelo muy continúo y en sus inicios presenta un 

comportamiento parabólico, pero al igual que en el modelo exponencial posteriormente alcanza una 

estabilidad de forma asintótica. 

 

Figura 14: Ejemplo de modelo gaussiano. Tomado de (Cuador, 2005). 

La fórmula general presentada por (Cuador, 2005) es: 

          
     

    

1.5. Kriging ordinario 

De acuerdo a (Cassiraga, 2005), la idea básica del kriging ordinario es estimar el valor desconocido de 

un atributo   en el punto de coordenadas  , a partir de   valores conocidos de  , cuyas coordenadas 

son   , con   = 1,..., . Figura 1.7. 

La fórmula general del estimador16 presentada en (Cassiraga, 2005) es: 

      ∑       

 

   

 

donde son    coeficientes de ponderación desconocidos a priori.  

                                                           
16

 Es una función   usada para estimar un parámetro desconocido de una población dada. 
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Figura 15: Ejemplo de estimación por kriging ordinario. Tomado de (Cassiraga, 2005). 

Un ajuste de la fórmula para un modelo en dos dimensiones esclarecería su interpretación: 

       ∑    

 

   

 

donde   es la cantidad de puntos de dispersión muestreados,    los valores obtenidos de los puntos   y 

   es el peso del punto  . 

El primer paso en el algoritmo del kriging ordinario es construir un variograma experimental del punto 

de dispersión a interpolar. Luego se ajusta dicho variograma a un modelo teórico cuya ecuación se 

utilizará para resolver un sistema de ecuaciones denominado “Sistema de kriging ordinario” que 

permite calcular los pesos de los puntos  . 

1.5.1. Sistema de kriging ordinario 

Según (Cassiraga, 2005), se le llama sistema del kriging ordinario al sistema de ecuaciones lineales 

representado por: 

∑   (     )  

 

   

                  

∑    

 

   

 

Donde    es el peso del punto   y      es la función de covarianza de la función aleatoria 

       (Cassiraga, 2005). O sea el valor del variograma entre los puntos   . 
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El siguiente paso es calcular los pesos de los puntos de dispersión. Esto se logra resolviendo el 

sistema de ecuaciones (Matheron, 1965), (Alfaro, 2008) y (Matheron, 1970): 

                                  (   ) 

                                  (   ) 

    

                                  (   ) 

               

donde: 

     Peso del punto  . 

  (   )  Valor del variograma en el punto     . 

    Variable temporal. 

Una vez obtenidos los pesos, se procede a estimar mediante la fórmula general del estimador del 

kriging ordinario. 

Quizás la forma más intuitiva de comprender el kriging desde el punto de vista computacional sea 

mediante su representación matricial. Esta viene dada por el sistema de ecuaciones (Cassiraga, 

2005): 

 

donde (Cassiraga, 2005) plantea que la solución del sistema es: 

        



CAPÍTULO 2: DESCRIPCIÓN DE LA SOLUCIÓN PROPUESTA  2012 

 

25 

 

La matriz   caracteriza la correlación entre los datos que intervienen en la estimación, el vector   

explica la continuidad entre la localización de cada dato con la localización a estimar y el vector   son 

los pesos a calcular (Cassiraga, 2005). 

1.5.2. Error de estimación 

Según (Matheron, 1969), el interés práctico más importante del kriging, no proviene del hecho que 

asegura la mejor estimación posible, sino porque permite evitar un error sistemático durante el proceso 

de estimación, ya que el variograma puede usarse para calcular el error cometido en cada punto de 

interpolación. 

La fórmula general del error del kriging ordinario definida en (Cassiraga, 2005) es: 

                

donde       representa el valor estimado y      el valor real. Como el valor real      es desconocido 

el término      no puede ser calculado de esta forma. Por tanto, para resolver esto, se asume que 

     es una variable aleatoria, cuya magnitud está dada por cierta esperanza matemática y una 

varianza17 (Alfaro, 2007). 

Transformado la ecuación de acuerdo al cálculo de la varianza del kriging ordinario se llega a la 

ecuacion de la varianza del error (Cassiraga, 2005): 

         ∑          

 

   

   

1.6. Implementaciones de código abierto del Kriging 

La aplicación de la geoestadística en la rama de la Geociencia ha sido de ayuda para un gran número 

de científicos. Los métodos geoestadísticos se han aplicado en Sistemas de Información Geográfica 

(SIG) y en Sistemas Mineros con el objetivo de realizar interpolaciones espaciales. En el caso de los 

SIG se utilizan para hacer mapas de isolíneas y tematizaciones, y en el caso de los Sistemas Mineros 

se utilizan para la estimación de los recursos minerales sólidos de un yacimiento. 

                                                           
17

 Medida de dispersión de una variable aleatoria. 
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En la actualidad existen algoritmos geoestadísticos implementados en extensiones de algunos SIG 

como son los casos de las extensiones mostradas en la Tabla 1. Estas implementaciones no son de 

interés para la presente investigación porque solo realizan interpolaciones espaciales para datos 

bidimensionales y no se pueden utilizar para calcular recursos minerales.  

Tabla 1: Sistemas de Información  Geográfica (SIG) y las extensiones asociadas. 

Sistema de Información Geográfico Extensión 

GRASS v.kriging 

QGIS SDA4PP 

SAGA Ordinary kriging 

Existen además varias bibliotecas de clases de código abierto que implementan algoritmos 

geoestadísticos de propósito general, entre ellas se destacan las bibliotecas GSTAT, GSTL y HPGL. 

GSTAT: Es una biblioteca de clases de código abierto con licencia GPL utilizada para modelaciones 

geoestadísticas multivariadas, predicciones y simulaciones. Esta incluye implementaciones de los 

algoritmos: kriging ordinario, kriging simple, cokriging simple, cokriging ordinario y kriging universal. 

Además de permitir realizar simulaciones gaussianas condicionales e incondicionales, así como 

calcular variogramas de muestras y ajustarlos a modelos teóricos válidos. El desarrollo actual de esta 

biblioteca está centrado principalmente en una extensión para el lenguaje de programación S y un 

paquete para el lenguaje R.  

GSTL: Es una biblioteca de clases implementada con el lenguaje de programación C/C++, distribuida 

bajo la licencia BSD. GSTL es basada en el paradigma de la programación genérica y proporciona un 

conjunto completo de herramientas y algoritmos geoestadísticos. Entre los algoritmos proporcionados 

por esta se incluyen: kriging simple, kriging ordinario, kriging universal y cokriging, además, permite 

realizar simulaciones secuenciales y gaussianas. 

HPGL: Esta es una biblioteca de clases implementada con los lenguajes de programación C/C++ y 

Python, la misma está distribuida bajo la licencia BSD. Entre los algoritmos que son implementados en 

esta biblioteca están: kriging simple, kriging ordinario, cokriging simple. Además con esta es posible 

realizar simulaciones gaussianas simples y truncadas. 

Después de haberse analizado las diferentes bibliotecas de clases mencionadas anteriormente, se 

decidió no utilizar ninguna de ellas, puesto que las mismas no utilizan estructuras de datos espaciales 
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para optimizar las búsquedas de las muestras vecinas que se utilizarán en el proceso de estimación. 

Esto provoca que el tiempo de ejecución de los algoritmos geoestadísticos sea alto. Además, la 

documentación que presentan es muy escasa y se hace difícil entender su funcionamiento interno. 

Conclusiones del capítulo 

Cuando se trata del problema de estimar recursos minerales, en ocasiones y en dependencia del tipo 

de depósito, los algoritmos tradicionales ofrecen buenos resultados, aunque presentan determinadas 

limitantes que los hacen poco recomendados: 

 No tienen en cuenta la isotropía. 

 Son muy centrados en la geometría. 

 No permiten calcular el error asociado al proceso de estimación. 

 No tienen en cuenta la distribución espacial de los datos al calcular los pesos asociados a los 

puntos de estimación. 

Por otro lado, los algoritmos geoestadísticos procuran un mayor grado de certeza en sus estimaciones, 

siendo el kriging el método por excelencia en este sentido. De todas las variantes del kriging, el 

ordinario es uno de los más recomendados ya que: 

 Permite realizar estimaciones puntuales y por bloques. 

 Emplea solo la información necesaria sin realizar conjeturas sobre los datos. 

 Considera las posibles variaciones de las medias locales de los valores de estudio. 

 Utiliza los modelos teóricos de variogramas para calcular los pesos asociados a los puntos de 

estimación. 

No obstante una buena práctica sería estimar recursos minerales empleando varios algoritmos, tanto 

geoestadísticos como tradicionales. 

Aún cuando el costo de construcción de un octree es elevado, esta sigue siendo la estructura de datos 

predilecta por muchos para el trabajo con datos espaciales. Como base estructural del modelo de 

bloques un octree permite disminuir el tiempo de cómputo necesario en las operaciones de búsqueda, 

otro aspecto importante a tratar durante la resolución de un problema de estimación. 
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Capítulo 2: Descripción de la solución propuesta 

De todos los algoritmos de estimación, el kriging ordinario es el más indicado cuando se trata de 

estimar recursos minerales sólidos. Su relativa simplicidad y completitud lo hace ser mucho más 

general que el resto de sus parientes en términos de posibilidades de uso. 

En el presente capítulo se describe una propuesta de algoritmo para la implementación del kriging 

ordinario, especificando los parámetros necesarios para su ejecución, así como los argumentos de 

entrada del mismo. Además, se ilustra por qué se utiliza el octree para la construcción del modelo de 

bloques. 

2.1. Condiciones necesarias para la ejecución del kriging ordinario 

Cualquier algoritmo que se implemente para estimar por el método del kriging ordinario debe efectuar 

cuatro tareas imprescindibles: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pero para poder realizar cada una de estas tareas se debe contar con toda la información necesaria 

para la ejecución del algoritmo. A esta información se le llama “Parámetros de entrada”. 

2.1.1. Parámetros de entrada 

El algoritmo del kriging ordinario parte de un modelo de bloques ya construido y con una serie de 

muestras ubicadas en su interior con sus respectivos valores, las cuales representan los posibles 

puntos vecinos utilizados durante la estimación. 

Construir el variograma experimental 

Ajustar el variograma experimental a 
un modelo teórico 

Calcular los pesos asociados a cada 
punto de interpolación 

Calcular el valor del punto a 
interpolar 
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Figura 16: Modelo de bloques de 14x14x4 con 25181 muestras de cobalto sin estimar. 

La forma de construcción del modelo de bloques y la información necesaria referente a este, varía de 

acuerdo al problema y la solución propuesta para el mismo. En este caso solo resultan de interés los 

siguientes parámetros: 

De cada muestra: 

 Posición: coordenadas      . 

 Valor: ley o algún atributo medible del mineral en cuestión. 

De cada bloque: 

 Muestras: todas las muestras ubicadas en su interior. 

 Dimensión: tamaño del bloque en las direcciones de los ejes      . 

 Posición del centroide: coordenadas       del centro del bloque. 

Del modelo en general: 

 Origen: coordenadas       del punto inicial. 

 Dimensión: cantidad de bloques en las direcciones de los ejes      . 

2.1.2. Vecindad de estimación 

Cuando se estima un determinado bloque por el método del kriging ordinario se deberían considerar 

todas las muestras presentes en su interior. Sin embargo, esto implica cálculos muy extensos y por 

ende, tiempo para realizar la estimación. Por otro lado, el peso de las muestras más alejadas del punto 

a estimar tendrían valor cero, muy cercano a cero o podrían ser negativos, por consiguiente arrojar 

valores de estimación también negativos. Por esta razón es recomendable restringirse a una vecindad 
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de estimación (Alfaro, 2007). En otras palabras, definir un volumen de búsqueda para delimitar la 

cantidad de muestras a utilizar en cada estimación. 

La definición del volumen de búsqueda se realiza teniendo en cuenta el tipo de mineral y la medida de 

dispersión de este por la región de estudio. Generalmente se utilizan los siguientes volúmenes: 

 Esfera 

Definido por una superficie curva cuyos puntos se encuentran a una misma distancia del 

centroide. A esta distancia se le denomina radio. 

 

Figura 17: Ejemplo de esfera de radio R. Tomado de (Alfaro, 2007). 

 Elipsoide 

En este caso el volumen está delimitado por una superficie curva definida a partir de tres radios. 

Es una figura equivalente un elipse, pero en tres dimensiones. 

 

Figura 18: Ejemplo de elipsoide. Tomado de (Alfaro, 2007). 

donde: 

   : Radio en dirección del eje  . 

   : Radio en dirección del eje  . 

   : Radio en dirección del eje  . 
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 Ortoedro  

Este es el volumen comúnmente definido para restringir la búsqueda de muestras. Se define 

mediante las coordenadas del centroide y las dimensiones del volumen por cada una de los 

ejes. 

 

Figura 19: Ejemplo de ortoedro. Tomado de (Estévez, 2009). 

donde: 

         : Coordenadas del centroide. 

           : Dimensiones del volumen en los ejes      . 

De igual manera es conveniente restringir la búsqueda a una vecindad de estimación, para limitar la 

cantidad de muestras a utilizar por cada bloque cuando estas son numerosas. En ocasiones, resulta 

necesario extenderla para buscar muestras que se encuentren fuera de los bloques, dado que la 

cantidad de muestras contenidas en estos se consideran insuficientes. 

 

Figura 20: Extensión de la vecindad de estimación. Tomado de (Alfaro, 2007). 



CAPÍTULO 2: DESCRIPCIÓN DE LA SOLUCIÓN PROPUESTA  2012 

 

32 

 

En la estructura computacional de un modelo de bloques, toda muestra está contenida dentro de cierto 

bloque y extender su rango de búsqueda implica conocer todos los bloques contenidos e interceptados 

con el volumen definido. Esto conlleva realizar búsquedas por todo el modelo hasta encontrar todos los 

bloques que cumplan esta condición. 

 

Figura 21: Modelo de bloques. Extensión de la vecindad de estimación para el bloque B. 

En la figura anterior se ilustra cómo en caso de ser extendida la vecindad de estimación para el bloque 

  con una circunferencia de radio   se necesitaría analizar cada uno de los bloques contenidos o 

interceptados por la circunferencia, en este caso, todos los bloques adyacentes a  . A estos bloques 

se les denomina “bloques vecinos”. 

Queda justificado el empleo de un octree para la construcción del modelo de bloques si se tiene en 

cuenta que este basa su implementación en una descomposición recursiva del espacio que no solo 

facilita la implementación de un algoritmo de búsqueda, sino que reduce el costo de esta en cuanto a 

tiempo de ejecución. Esto se debe fundamentalmente a que en un octree todos los bloques ubicados a 

un nivel   son bloques vecinos. 

 

Figura 22: A la izquierda, modelo de bloques. A la derecha, Quadtree construido a partir del modelo. 
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Nótese que todos los nodos hojas (los coloreados) son nodos vecinos y precisamente estos son los 

nodos correspondientes a los bloques vecinos a   representados en el modelo. 

En una comparación de la complejidad temporal de las operaciones de búsqueda de un octree 

respecto a una matriz tridimensional resulta más evidente su utilización: 

Tabla 2: Comparación de la complejidad temporal entre el octree y una matriz 3D. 

 Operaciones Octree Matriz 3D 

Encontrar el bloque  .                

Encontrar los vecinos al bloque  .       
 
         

Visitar todas las muestras de los bloques vecinos al bloque  .        
 
         

donde: 

  : Cantidad de nodos del árbol. 

  : Cantidad de bloques del modelo. 

Existen otras variantes de octree en las cuales la operación de encontrar los nodos vecinos resulta la 

óptima, tal es el caso del IDDG-Octree, presentado en (León, 2008). De igual forma, la utilización de 

un simple octree resulta más eficiente que el empleo de una matriz tridimensional. 

2.2. Algoritmo del Kriging ordinario 

Una vez listos los parámetros de entrada y la vecindad de estimación, se procede con la ejecución del 

algoritmo, el cual realiza todos los pasos presentados con anterioridad. ¿Pero realmente es necesario 

que el algoritmo implemente todos esos pasos? 

A la construcción y posterior ajuste de un variograma experimental a un variograma teórico realizado 

por cierto algoritmo se le llama “ajuste automático” y de manera general resulta muy cómodo. Pero no 

siempre el ajuste realizado de esta forma reporta buenos resultados en las estimaciones, ya que 

muchas veces la efectividad de los métodos utilizados en estos algoritmos para ajustar el variograma 

experimental a un variograma teórico es pobre (Cuador, 2005). 

La siguiente propuesta consiste en una variante para el kriging ordinario donde se libera al algoritmo 

de las tareas: 
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 Construir el variograma experimental. 

 Ajustar el variograma experimental a un modelo teórico. 

Limitándolo al cálculo de:  

 Los pesos asociados a cada punto de interpolación. 

 El valor del punto a interpolar. 

Es preciso aclarar que liberar al algoritmo de realizar estas tareas, no significa que estas dejen de ser 

necesarias para la ejecución del kriging ordinario, el método de estimación no cambia, solo que estas 

labores son delegadas al usuario18. 

La idea es sustituir el cálculo y ajuste del variograma por un argumento de entrada al algoritmo que 

indique la función que se utilizará como variograma teórico para establecer la correlación entre las 

muestras. Muchas veces se utilizan los mismos modelos teóricos de variogramas para estimar distintos 

depósitos minerales e incluso es recomendable que la tarea de selección de estos quede en manos de 

especialistas mineros. Según (Cuador, 2005) es conveniente realizar la selección del variograma 

teórico de forma visual o interactiva, variando los valores de la meseta y el alcance, hasta coincidir con 

los parámetros que mejor se ajustan. 

2.3. Cálculo de los pesos asociados a los puntos de interpolación 

Siguiendo la idea planteada anteriormente, la primera tarea que realizará el algoritmo es el cálculo de 

los pesos que se asignarán a cada punto vecino que se utilizará durante la estimación. Es necesario 

recordar que los pesos son hallados resolviendo el sistema de ecuaciones matriciales: 

 

                                                           
18

 Se refiere la persona que utilizará el sistema que implemente el algoritmo. En ingeniería de software: actor del sistema. 
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La matriz   es una matriz cuadrada de dimensión                  . Esta se construye con los 

valores de los variogramas de todos los pares de puntos que se utilizarán en la estimación, más una 

fila y una columna compuestas por uno, exceptuando la última posición de ambas que toma valor cero. 

Un pseudocódigo del algoritmo de construcción de esta matriz resultaría más descriptivo: 

PROCEDIMIENTO CONSTRUIR_MATRIZ_C (entero  , puntos  , variograma  ) 

inicio 

 matriz   ← matriz           ;  

 desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

  desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

  inicio 

   punto    ←      ; 

   punto    ←      ; 

          ← VARIOGRAMA           ; 

  fin 

         ← 1 ; 

 fin  

 desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

         ← 1 ; 

 fin 

        ← 0 ; 

fin 

donde: 

  : Cantidad de puntos a utilizar en la estimación. 

  : Representa la colección de puntos a utilizar en la estimación. 

  : Variable que indica el tipo de modelo teórico de variograma a utilizar. 

El vector   es de dimensión    . Este se construye con los valores de los variogramas del punto a 

interpolar con el resto de los puntos que se utilizarán en la estimación. La última posición de este 

vector toma valor 1. 
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Pseudocódigo del algoritmo: 

PROCEDIMIENTO CONSTRUIR_VECTOR_D (entero  , puntos  , punto   , variograma  ) 

inicio 

 vector   ← vector       ;  

desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

  punto    ←      ;   

       ← VARIOGRAMA      
     ; 

 fin 

      ← 1 ; 

fin 

donde: 

  : Cantidad de puntos a utilizar en la estimación. 

  : Representa la colección de puntos a utilizar en la estimación. 

   : Punto a interpolar. 

  : Variable que indica el tipo modelo teórico de variograma a utilizar. 

Luego de construida la matriz   y el vector   se calcula el vector  , resolviendo el sistema de 

ecuaciones matriciales presentado. La forma de resolver el sistema algorítmicamente es muy variada, 

normalmente se suelen utilizar bibliotecas de clases externas19 que faciliten su implementación, 

siempre y cuando se cumpla la condición        . 

El siguiente pseudocódigo muestra brevemente cómo se realiza el cálculo del vector  : 

PROCEDIMIENTO CALCULAR_PESOS (entero  , matriz  , vector  ) 

inicio 

 vector   ← vector       ; 

 matriz inv ← INVERSA     ; 

   ← inv    ;  

fin 

                                                           
19

 Se refiere a las librerías de funciones que no son las predefinidas para el lenguaje en que se implementa el algoritmo. 
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donde: 

  : Cantidad de puntos a utilizar en la estimación. 

  : Vector de los pesos de cada punto. 

 inv: Inversa de la matriz  . 

2.3.1. Cálculo del valor del punto a interpolar. 

Una vez realizado los cálculos de los pesos asociados a cada punto, solo resta calcular el valor del 

punto a interpolar. Este valor se calcula realizando la sumatoria de los productos de todos los puntos 

con sus pesos correspondientes. 

Pseudocódigo del algoritmo: 

PROCEDIMIENTO VALOR_DEL_PUNTO_A_INTERPOLAR (entero  , puntos  , vector  ) 

inicio 

 real valor ← 0 ; 

desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

  punto    ←      ;  

real peso ←      ; 

  real   ← VALOR      ; 

  valor ← peso     valor ;   

fin  

fin 

donde: 

  : Cantidad de puntos a utilizar en la estimación. 

  : Representa la colección de puntos a utilizar en la estimación. 

  : Vector de los pesos de cada punto. 

Uniendo los pseudocódigos de los algoritmos anteriores se obtiene el pseudocódigo completo del 

algoritmo implementado para el kriging ordinario, y la línea VARIOGRAMA           presentada en los 

pseudocódigos calcula el variograma correspondiente a los puntos    y   , según el tipo de variograma 

  indicado. 
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PROCEDIMIENTO KRIGING_ORDINARIO (entero  , puntos  , punto   , variograma  ) 

inicio 

 matriz   ← matriz           ;  

vector   ← vector       ; 

vector   ← vector       ; 
real valor ← 0 ; 

 desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

  desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

  inicio 

   punto    ←      ; 

   punto    ←      ; 

          ← VARIOGRAMA           ; 

  fin 

         ← 1 ; 

 fin  

 desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

         ← 1 ; 

 fin 

        ← 0 ;   

desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

  punto    ←      ;   

       ← VARIOGRAMA      
     ; 

 fin 

      ← 1 ; 

matriz inv ← INVERSA     ; 
   ← inv    ; 

desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

  punto    ←      ;  

real peso ←      ; 

  real   ← VALOR      ; 

  valor ← peso     valor ;   

fin  

fin 
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Conclusiones del capítulo 

En todo método de estimación se suele utilizar una gran cantidad de datos, lo que implica un elevado 

costo en cuanto a tiempo de ejecución. Esto es uno de los inconvenientes que presenta el algoritmo 

básico del kriging ordinario. Este algoritmo utiliza en más de una ocasión todos los datos para realizar 

la construcción y ajuste del variograma, antes de calcular los pesos de los puntos y estimar, donde otra 

vez se vuelven a reutilizar todos los datos. Además, la realización de un ajuste automático del 

variograma no es considerado un método confiable. La implementación del algoritmo presentado en 

este capítulo, garantiza: 

 Mayor velocidad de ejecución, puesto que se reduce el algoritmo a las tareas mínimas 

indispensables necesarias para estimar. 

 Mayor seguridad y confianza en los resultados de las estimaciones, pues los variogramas 

teóricos son seleccionados por especialistas de acuerdo al problema en cuestión. 

Por otro lado, la utilización de un octree para la construcción del modelo de bloques, contribuye a la 

eficiencia y reducción del tiempo de ejecución de la aplicación o sistema que implemente el algoritmo 

implementado, ya que esta estructura se caracteriza por brindar un acceso eficiente a la información 

espacial: 

 Las operaciones de localización de puntos o bloques dentro del modelo tienen un costo de 

        , siendo   la cantidad total de nodos de la estructura. 

 La localización de los bloques vecinos a un bloque dado es realizada en          , pudiendo 

reducirse a orden constante, siendo   la cantidad total de nodos de la estructura y   la cantidad 

de bloques en el nivel del bloque buscado. 

Cabe destacar que un octree puede llegar a utilizar mucho espacio en memoria, dependiendo del 

tamaño del modelo de bloques a construir y la información almacenada en este. 
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Capítulo 3: Análisis y comparación de los resultados 

Algoritmos tradicionales de estimación como los tratados en la sección 1.2.1, han demostrado en 

ocasiones brindar buenos resultados, siempre y cuando la región de estudio no presente una 

estructura demasiado compleja, pero los algoritmos geoestadísticos como el kriging ordinario han 

evidenciado ser aún más confiables. En el presente capítulo se exponen un conjunto de resultados 

obtenidos a partir de pruebas y comparaciones realizadas entre la propuesta de algoritmo para el 

kriging ordinario presentada en el Capítulo 2 y el inverso de la distancia, siendo éste último el más 

recomendado de todos los algoritmos tradicionales. 

3.1. Herramienta de estimación 

Con el objetivo de realizar pruebas prácticas al algoritmo implementado, se desarrolló una aplicación 

que permite estimar mediante el inverso de la distancia y el kriging ordinario implementado de la 

manera propuesta. La aplicación además brinda la posibilidad de seleccionar el modelo de variograma 

a utilizar (esférico, gaussiano, exponencial) e indicar los valores de meseta, rango y efecto pepita. 

También posibilita la definición de un modelo de bloques de cualquier tamaño, la generación e 

inserción de muestras en este, así como salvar y cargar todos los datos referentes a un modelo 

específico, útil en el trabajo y experimentación con datos reales. 

 

Figura 23: A la izquierda, modelo de bloques sin estimar, a la derecha, modelo de bloques estimado. 

Como se muestra en la figura anterior, todas las opciones que brinda la aplicación se realizan 

estableciendo una interactividad visual con el usuario, de manera que se puede apreciar en todo 

momento los cambios y operaciones realizadas sobre el modelo. 
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3.2. Pruebas 

El algoritmo propuesto se implementó en el lenguaje de programación C/C++. Las pruebas de entrada 

y salida fueron efectuadas sobre una PC20 Asus P5KPL-CM con procesador Intel Core 2 Duo E8400 a 

3.0 GHz, 256 MB de video on board y 2 Gb de memoria RAM, de manera que aspectos como 

velocidad y espacio en memoria no representan limitantes para la ejecución del algoritmo. Además la 

PC tiene como sistema operativo la distribución de GNU/Linux Kubuntu 11.10. También se realizaron 

pruebas de tiempo de ejecución en máquinas con diferentes prestaciones. 

3.2.1. Cálculo del error de estimación 

En el Capítulo 1 se hace referencia a que una de las ventajas que ofrecían los algoritmos 

geoestadísticos era la posibilidad del cálculo del error asociado a la estimación realizada, y que este 

viene dado por la ecuación: 

         ∑          

 

   

   

El pseudocódigo del algoritmo implementado para la solución de esta ecuación es: 

PROCEDIMIENTO ERROR_DE_ESTIMACION (entero  , vector  , vector  ) 

inicio 

 real error ← 0 ; 

desde   ← 0 con paso 1 hasta     hacer 

 inicio 

  error ← error             ;  

fin 

error ← error        ; 

error ← RAIZ_CUADRADA (error) ; 

fin 

donde: 

  : Dimensión de los vectores   y   (tienen el mismo tamaño). 

  : Vector de los pesos de cada punto. 

  : Colección de variogramas calculados entre el punto a estimar y el resto de los puntos. 

                                                           

20
 Acrónimo del inglés Personal Computer (Computadora Personal). 
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3.2.2. Pruebas de entrada y salida 

Con el objetivo de mostrar la confiabilidad de los resultados, se realizaron estimaciones utilizando los 

algoritmos Inverso de la distancia con potencia 2 y el kriging ordinario implementado. Las estimaciones 

se le efectuaron a un modelo de bloques de [28x28x8], el tamaño de los bloques de [13x13x13] y el 

modelo fue construido para un depósito de níquel con 25181 muestras. Por motivos prácticos la tabla 

solo muestra diez bloques seleccionados al azar, cantidad que resulta suficiente para comparar ambos 

algoritmos y establecer conclusiones que revelen la efectividad del algoritmo implementado. 

Los datos utilizados para obtener los resultados de la Tabla 3 fueron los siguientes: un variograma 

esférico con una meseta   0.18, rango   70.00 y un efecto pepita   0.09. Ver en el Anexo Figura 30. 

Tabla 3: Resultados de las estimaciones realizadas por el Inverso de la distancia y kriging ordinario 
implementado. 

Número 

de 

bloque 

Posición 

del 

centroide 

Algoritmos 

Inverso de la distancia kriging ordinario 

Valor estimado Error Valor estimado Error 

1 (4758.5, 5532.5, 82.5) 1.30702 - 1.22383 0.0372519 

2 (4797.5, 5519.5, 95.5) 1.20562 - 1.14079 0.0410881 

3 (4784.5, 5532.5, 108.5) 1.11463 - 1.112 0.0430163 

4 (4797.5, 5532.5, 95.5) 1.12011 - 1.06625 0.0222148 

5 (4771.5, 5558.5, 69.5) 1.48176 - 1.5286 0.03762 

6 (4784.5, 5571.5, 108.5) 1.10299 - 1.36503 0.0389425 

7 (4745.5, 5623.5, 95.5) 1.11691 - 1.09709 0.0347314 

8 (4758.5, 5649.5, 69.5) 1.24391 - 1.35647 0.0205778 

9 (4758.5, 5623.5, 95.5) 1.17335 - 1.18908 0.0161315 

10 (4849.5, 5558.5, 82.5) 1.83945 - 1.90768 0.021262 

 

De los resultados obtenidos se pudo apreciar que los valores de los bloques estimados por el inverso 

de la distancia no difieren en gran medida de los estimados por el kriging ordinario implementado, esto 

se debe a las propiedades que presentan los depósitos de Níquel (Ver figura 24), no siendo así para 

otros depósitos. Se puede observar además que el kriging ordinario muestra el error asociado a la 

estimación realizada, considerándose un error relativamente pequeño. 
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Figura 24: Gráfica con los resultados de las estimaciones por los algoritmos Inverso de la distancia y kriging ordinario 
Implementado. 

Para visualizar las diferencias en los resultados de la estimación entre ambos algoritmos la aplicación 

presenta una leyenda de colores, donde a cada color le corresponde un intervalo de concentración de 

mineral. Las siguientes figuras muestran lo mencionado anteriormente. 

 

Figura 25: Leyenda correspondiente a las estimaciones realizadas. 

0

0,5

1

1,5

2

2,5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Inverso de la
Distancia

Kriging Ordinario
implementado



CAPÍTULO 3: ANÁLISIS Y COMPARACIÓN DE LOS RESULTADOS  2012 

 

44 

 

 

Figura 26: A la izquierda estimación realizada por el inverso de la distancia. A la derecha por el kriging ordinario 
implementado.  

3.2.3. Pruebas de tiempo de ejecución 

Para comprobar el rendimiento del algoritmo implementado se realizaron pruebas de tiempo ejecución 

a distintos modelos de bloques construidos para un depósito de níquel con 25181 muestras. Para esto 

se utilizaron máquinas  con diferentes prestaciones y se varió el tamaño de los bloques para cada 

modelo. 

Características de las PC: 

 PC #1: Asus P5KPL-CM con procesador Intel Core 2 Duo E8400 a 3.0 GHz, 256 MB de video 

on board y 2 Gb de memoria RAM. 

 PC #2: MSI G41M-SO1 con procesador Intel Pentium Dual Core E2160 a 1.8 GHz, 782 MB de 

video on board y 2 Gb de memoria RAM.  

 PC #3: SONEVIEW N1405 con procesador AMD C-50 a 1.0 GHz, 512 MB de video on board y 

2 Gb de memoria RAM.  

Tabla 4: Comparación de tiempos de ejecución del kriging ordinario implementado utilizando distintos volúmenes 
de búsqueda. 

Tamaño  

del  

Modelo 

Tamaño  

de  

Bloque  

Cantidad  

de  

Bloques 

Tiempos de ejecución en milisegundos 

Esfera de radio 20  Esfera de radio 40 

PC #1 PC #2 PC #3 PC #1 PC #2 PC #3 

[7x7x2] [50, 50, 50] 98 1741 2206 4864 69420 104176 212361 

[14x14x4] [25, 25, 25] 784 10969 13495 31636 709445 949765 2009112 

[28x28x8] [13, 13, 13] 6272 31831 39073 115789 4682461 6392845 13779839 
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En la Tabla 4 se puede observar que el tiempo para estimar un modelo de bloques mediante el kriging 

ordinario implementado es directamente proporcional a la cantidad de bloques del modelo. Esto no 

solo está sujeto a la cantidad de bloques, también se debe al costo que implica encontrar y procesar 

todas la muestras ubicadas dentro de la vecindad de estimación. Realmente lo que hace aumentar el 

tiempo de ejecución del algoritmo, es el aumento de la cantidad de muestras a analizar por bloques y 

de la cantidad de bloques ubicados dentro del volumen de búsqueda definido. 

 

Figura 27: Gráfica con los tiempos de ejecución utilizando un volumen de búsqueda de radio 20. 

 

Figura 28: Gráfica con los tiempos de ejecución utilizando un volumen de búsqueda de radio 40. 
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Si se analizan las gráficas anteriores se puede observar que existe una diferencia considerable en los 

tiempos de ejecución en cada PC. Evidentemente el tiempo de ejecución del algoritmo implementado 

depende del sistema operativo y las prestaciones de la máquina, específicamente de la velocidad del 

procesador. 

Teniendo en cuenta que la operación más costosa en cuanto a tiempo de ejecución que realiza el 

kriging ordinario es una multiplicación de matrices, cuyo costo es de      , donde   en este caso, son 

los valores de los variogramas calculados para cada par de muestras y la construcción de la matriz C y 

el vector D tienen un costo de       y     , respectivamente, se define que: 

Sea   un modelo de bloques con   bloques, el tiempo de ejecución necesario para estimar todos los 

  bloques del modelo mediante el algoritmo implementado, está dado por: 

      ∑     

 

   

 

donde       es el tiempo que toma procesar el bloque   . 

Resolviendo el término       atendiendo a lo explicado anteriormente, se obtiene que: 

                        

Analizando que el procesar  el bloque    lleva implícito encontrar todas las muestras dentro del 

volumen de búsqueda definido y que el tiempo para realizar esta operación es de           , donde 

  es la cantidad de nodos del octree y   la cantidad de bloques vecinos al bloque    ubicados dentro 

del volumen de búsqueda, se obtiene que: 

                                   

por tanto: 

      ∑     

 

   

                                

donde la constante   indica la cantidad de bloques del modelo. 

La Tabla 5 muestra una comparación de los tiempos que tomó estimar todos los bloques contenidos 

dentro de un volumen de búsqueda correspondiente a una esfera de radio 20, utilizando una estructura 
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de datos lineal y una jerárquica. El modelo de bloques corresponde a un depósito de níquel con 25181 

muestras. 

Tabla 5: Comparación de tiempos de ejecución entre un octree y una lista enlazada. 

Tamaño  

del  

Modelo 

Tamaño  

de  

Bloque  

Cantidad  

de  

Bloques 

Tiempos de ejecución en milisegundos 

Estructura de datos lineal 
(lista enlazada) 

Estructura de datos jerárquica 
(octree) 

[7x7x2] [50, 50, 50] 98 338434 4864 

[14x14x4] [25, 25, 25] 784 744662 31636 

[28x28x8] [13, 13, 13] 6272 1315784 115789 

Los valores obtenidos en la Tabla 5 permitió demostrar que el empleo de una estructura de datos 

jerárquica (octree) para la construcción del modelo de bloques y realizar las búsquedas en el mismo, 

reduce de manera considerable el tiempo de ejecución del algoritmo implementado. 

En la gráfica de la Figura 29 se observa con mayor claridad que la utilización de un octree resulta más 

eficiente que la lista enlazada para realizar las búsquedas sobre un modelo de bloques, y encontrar los 

bloques que contengan las muestras que se encuentren dentro de un volumen de búsqueda definido. 

 

Figura 29: Gráfica con los tiempos de ejecución utilizando un octree y una lista enlazada. 
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Conclusiones del capítulo 

La principal ventaja que presenta el algoritmo implementado sobre el inverso de la distancia y en 

general sobre cualquier algoritmo que implemente algún método tradicional, es la posibilidad del 

cálculo del error de estimación. Las pruebas y comparaciones realizadas demostraron que: 

 En la mayoría de los casos, los valores resultantes de las estimaciones realizadas mediante el 

kriging ordinario y el inverso de la distancia, no presentan notables diferencias, aunque esto 

está directamente relacionado con las propiedades del tipo de depósito. 

 Los valores de los bloques proporcionados por el kriging ordinario, se estimaron con un error 

menor que 0,1 considerándose un error relativamente pequeño. 

 El tiempo de ejecución del algoritmo implementado es menor cuando se utiliza una estructura 

de datos jerárquica que cuando se utiliza una estructura de datos lineal, con el objetivo de 

buscar las muestras contenidas en un volumen de búsqueda. 

  



CONCLUSIONES  2012 

 

49 

 

Conclusiones 

 El kriging ordinario, es el método más utilizado de la familia de algoritmos geoestadísticos. Esto 

se debe fundamentalmente a que este método con respecto a los demás, muestra buenos 

resultados independientemente de las propiedades del yacimiento. 

 La utilización de una estructura de datos como el octree favoreció el aumento de la velocidad 

de ejecución del algoritmo implementado, permitiendo que las búsquedas efectuadas sobre el 

modelo sean realizadas eficientemente. 

 Delegar al usuario la tarea de seleccionar el modelo teórico de variograma, lleva implícito la 

consideración de una posible mala selección del mismo. Pero, la implementación de este, 

también permite que se realicen estimaciones con diferentes modelos, posibilitando efectuar 

comparaciones entre los valores resultantes de las estimaciones realizadas con cada uno de 

los modelos seleccionados. Esto constituye la principal vía para lograr mejores resultados y 

mayor certeza en las estimaciones, pues permite seleccionar distintos variogramas hasta 

encontrar uno donde el error cometido durante la estimación sea tan pequeño como se desee.  

 La implementación del algoritmo “kriging ordinario”, contribuyó a aumentar el nivel de certeza 

de las estimaciones realizadas. Además, el tiempo que demora este algoritmo en realizar las 

búsquedas, es considerablemente inferior a un algoritmo implementado de forma matricial. 



RECOMENDACIONES 2012 

 

50 

 

Recomendaciones 

 Realizarle nuevas pruebas al algoritmo implementado, utilizando otros volúmenes de búsqueda. 

 Probar al algoritmo implementado con juegos de datos reales de diversos tipos de yacimiento. 

 Incrementar la eficiencia del algoritmo en cuanto a tiempo de ejecución utilizando programación 

paralela o concurrente. 
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Figura 30: Variograma ajustado con el que se realizó las pruebas al algoritmo implementado. 

 

Figura 31: Modelo de bloques sin estimar con muestras de un depósito de níquel. 
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Figura 32: A la izquierda modelo de bloques sin estimar con muestras de un depósito de níquel y a la derecha ya estimado. 

Otros modelos de bloques 

Hasta el momento solo se han presentado modelos de bloques cuyas bloques son de tamaño 

[     ], o sea que las dimensiones de estos en las direcciones de los ejes      , son iguales. A 

continuación se muestran algunos ejemplos de modelos de bloques donde el tamaño de los bloques 

fue definido de manera diferente. 

 
Figura 33: Modelo de bloques de dimensión [3x5x5] con bloques de tamaño [1, 5, 10]. 

 
Figura 34: Modelo de bloques de dimensión [8x3x5] con bloques de tamaño [3, 7, 20]. 


