Universidad de las Ciencias Informaticas
Facultad 6

UG

Informatlcas

Propuesta de implementacion de un algoritmo para la estimacion de recursos

minerales soélidos

Trabajo de diploma para optar por el titulo de Ingeniero en Ciencias Informéaticas

Autores: Yamaisi Reyes Garcia.

Rodolfo Pazos Rivas.

Tutor: Ing. Eddy Dangel Quesada Rodriguez.

La Habana, Junio 2012

“Ano 54 de la Revolucion Cubana”




FRASE | 2012

“Nuestra joven Revolucion como una esponja, avida de conocimientos (...) se impregnara en 10s
anchos cauces de la ciencia socialista y de la solidaridad socialista para repartirla por el resto del

continente americano...”

Ernesto Guevara de la Serna.



DECLARACION DE AUTORIA | 2012

DECLARACION DE AUTORIA:

Declaramos ser autores de la presente tesis y reconocemos a la Universidad de las Ciencias

Informaticas los derechos patrimoniales de la misma, con caracter exclusivo.

Para que asi conste firmamos la presente a los 25 dias del mes de junio del afio 2012.

Autora: Yamaisi Reyes Garcia Autor: Rodolfo Pazos Rivas

Tutor: Ing. Eddy Dangel Quesada Rodriguez



DATOS DE CONTACTO | 2012

DATOS DE CONTACTO:

Tutor: Ing. Eddy Dangel Quesada Rodriguez.
Breve Curriculum:

Ing. Eddy Dangel Quesada Rodriguez graduado de Ingeniero en Ciencias Informaticas en el
2008. ElI mismo tiene la categoria docente de Instructor y cuenta con 6 afios de experiencia en

proyectos productivos. Actualmente es lider del proyecto Sistema Minero Cubano.

Correo Electronico: edquezada@uci.cu

Afios de graduado: 4

Afios de experiencia en el tema: 6


mailto:edquezada@uci.cu

AGRADECIMIENTOS | 2012

De Yamaisi

Es dificil describir con palabras el inmenso placer que se experimenta al encontrar personas amables y
dispuestas hacerle honor a dos sentimientos tan sublimes como son el amor y la amistad. Pero no
puedo ni quiero ser ingrata, asi que voy agradecerle:

A dios por todas las bendiciones que me ha dado, por darme fuerzas para continuar cuando yo creia
gue no podia.

A la revolucién y a la universidad por brindar oportunidades para todos, por hacer de la UCI un hogar
con una gran familia y por convertirme en una profesional.

A mi madre Odalis Garcia Lopez por apoyarme, por confiar siempre en mi y dejarme actuar por mi
misma. Mami eres la inspiracion en todos mis proyectos. Te amo.

A mi padre José Reyes Morfa por sus buenas intenciones de que yo fuera mejor persona cada dia.

A mi familia por la confianza que me trasmiten al decirme que puedo lograr todo lo que me proponga.

A mi tutor Eddy Dangel Quesada por ser exigente, responsable y aun cuando no tenia tiempo,
ayudarnos de manera incondicional con sus experiencias y conocimientos en el desarrollo de la
investigacion.

A mi compafiero de tesis por su respeto, dedicacién y entrega. Mis mas sinceros agradecimientos.

A mi suegra por sus consejos y apoyo en momentos dificiles de mi vida, dios la bendiga siempre, es
MAas que mi suegra, mi amiga.

A mi novio por creer siempre en mi y por los momentos buenos y malos que hemos pasado junto.
Aprendi que lo que no nos mata, nos hace mas fuerte.

A mis amigas, Enny Vera por ensefiarme aceptar a las personas como son y Anabel Romero por estar
siempre con una palabra dulce y sabia para esos momentos que necesitas de una mano amiga.

A mis amigos todos de la universidad, en especial a Luis J. Trista y Yasmani Chapman, gracias por ser
tan buenos y por los recuerdos que perduraran por siempre.

En fin, a todos los que de una forma u otra confiaron y me apoyaron para hacer realidad mi suefio, les
digo que nunca dejo que las personas que se encuentran dentro del marco que encierro como
importantes en mi vida se marchen, me las llevo conmigo a donde vaya.

A todos, gracias...

De Rodolfo

Quiero agradecerle:

A mi madre por el sacrificio de todo este tiempo para que pudiera graduarme.

A mi tutor Eddy Dangel Quesada por su apoyo y ayuda incondicional en todo momento.

A la revolucién por esta maravillosa idea que es la UCI.

A mis amigos y comparieros, los que estan y a los que hoy no pueden estar.

A todos los que de una forma u otra contribuyeron en la realizacion de la tesis y a los que me han
apoyado para que me hiciera un profesional.

A todos, gracias...



DEDICATORIA | 2012

De Yamaisi

Quiero dedicarle este trabajo:

A mi padre y a mi hovio.

A mis sobrinos por ser una gran bendiciéon en mi vida, quiero que cuando crezcan se sientan orgullosos
de su tia.

Por ultimo y no menos importante, por enseflarme que uno debe decorar su propio jardin en vez de
esperar que alguien te traiga flores y ser el principal argumento de mi vida, dedico este trabajo a mi
hermosa y maravillosa madre, siempre voy a estar en deuda por todo el empefio, sacrificio, confianza y
apoyo que me ha dado y que sigue dandome.

De Rodolfo

Le dedico este trabajo:

A mi madre por su apoyo Y sacrificio para que pudiera convertirme en lo que soy hoy.
A la Universidad de las Ciencias Informaticas por ser ese lugar donde uno puede hacer
realidad un suefio.

Vi



RESUMEN | 2012

Resumen

La estimacion de recursos minerales consiste en determinar la cantidad aproximada de concentracién
de mineral dentro de un yacimiento. Por la importancia que tiene este proceso para la decision de
llevar a cabo una inversion minera, se requiere de un método confiable para realizar los célculos. En el
documento se presentan los principales algoritmos de estimacion de recursos minerales, con el
propédsito de seleccionar y proponer un algoritmo confiable para aumentar el grado de certeza de los
resultados. Para realizar la estimacion se requiere de un modelo de bloques, donde cada bloque del
modelo contiene la informacién necesaria para la interpolacion de las leyes minerales, definiendo un
volumen de busqueda para el mismo. Debido a que se trabaja en ambientes tridimensionales, se utiliza
una estructura de datos espaciales para almacenamiento y manipulacién de un modelo de bloques.
Los algoritmos de estimacion existentes se encuentran divididos en dos grupos, los clasicos o
tradicionales y los geoestadisticos. El aporte principal de la presente investigacion radica en la
implementacion del algoritmo geoestadistico “Kriging Ordinario” apoyandose en una estructura de
datos espaciales para optimizar las busquedas espaciales y aumentar el grado de certeza en las

estimaciones de los recursos minerales sélidos realizadas en la mineria en Cuba.

Palabras claves: Algoritmo, estimacion, geoestadistica, kriging, mineral, octree.
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Introduccion

La estimaciébn de recursos minerales es un proceso que se encuentra contenido dentro de las
actividades geologas — mineras. EI mismo consiste en determinar la cantidad de mineral que existe en
un depdsito o parte de este, por lo que se requiere de algin método o procedimiento que ayude a
obtener el recurso mineral en cuestion. En los inicios en Cuba esta actividad tenia un caracter
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 sefialar que hubo también
explotacion de cobre y hierro. Luego con la intervencion de Estados Unidos en Cuba se agudiza el
desarrollo de la actividad y se extiende la extraccion y explotacién a otros recursos minerales como el
cobalto, el magnesio y el niquel, pero utilizando otros métodos con tecnologia de compafiias y sectores
privados norteamericanos. Con el triunfo de la Revolucion en 1959 el gobierno con el apoyo y
colaboracién de la antigua Unién Soviética, inicia un proceso de atencion especializada a este sector,

debido a los grandes beneficios sociales y econdmicos que generaria el desarrollo de la actividad.

El auge que fue tomando esta rama en la sociedad cubana promulgé necesidades entre las que se
encontraban mejorar la informacion geoldgica obtenida, introducir técnicas para el control del flujo de
los datos, la visualizacion grafica de la informacién y el célculo de los recursos minerales. Para la
realizacion de éste Ultimo proceso, hasta los afios 80 en el pais se utilizaban métodos tradicionales y
los calculos se realizaban de forma manual, a pesar de que ya existia la tecnologia desde afios atras
para efectuar estas operaciones. Producto al gran camulo de informacion geoldgica que se necesitaba
procesar de forma manual, con el objetivo de realizar una estimaciéon de recursos minerales de un
yacimiento, los resultados obtenidos no eran muy satisfactorios debidos a errores cometidos por los

especialistas encargados de la estimacion.

Existen diversos factores que impiden el buen desarrollo del proceso de estimacidon de recursos
minerales. Uno de estos factores es la cantidad de muestras utilizadas para la estimacion, donde las
muestras deben estar regularizadas y la cantidad empleada debe ser representativa. Mientras mas
muestras se utilicen para realizar los célculos de recursos, mejor sera el resultado de la estimacion.
Otro factor que se debe tener en cuenta a la hora de estimar recursos minerales es la variabilidad
espacial' de las muestras del yacimiento, la cual es diferente para cada tipo de yacimiento. La mayoria

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

1 , . . . . . . .2 . o .
En términos mineros, se refiere al comportamiento de un mineral en una direccién determinada de un depdsito minero.
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resultados erréneos, 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 gedlogos cubanos. Con
ese fin, técnicos de todo el pais pusieron sus esfuerzos y programaron un médulo de gestion de datos,

con el cual no se consigue resolver el problema.

En busca de una herramienta que implementara un algoritmo confiable’® para realizar una mejor
estimacion de los recursos, se hace una valoracion del uso de la tecnologia para desarrollar la
informatica en la industria minera cubana. A pesar de que los implicados siguieron y cumplieron
disciplinadamente toda una estrategia, no fue suficiente ya que se debia escoger entre crear
finalmente un software para la mineria hecho con los esfuerzos del pais u obtener uno en el mercado
de licencia propietaria. Las demandas de negociaciones que tenia el pais hicieron que se adquirieran
herramientas con estas caracteristicas, pero privativas. La adquisicibn de un software extranjero
genera un gran costo econdémico, y no todas las empresas mineras cubanas cuentan con el

presupuesto suficiente para adquirirlo.

Debido a que la estimacién de recursos minerales es un proceso permanente durante las operaciones
mineras, las técnicas y procedimientos utilizados para su realizacién deben proporcionar un alto grado
de confiabilidad. Ademas, los costos monetarios asociados a una inversibn minera son
extremadamente elevados, y una mala estimacion 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 estimacion, para asegurar la existencia de suficiente mineral

en la zona de estudio® antes de tomar la decisién de llevar a cabo una inversién minera.

De la situacién probleméatica que se describe anteriormente surge el siguiente problema a resolver:
icomo aumentar el grado de certeza en los resultados obtenidos de la estimacion de recursos
minerales sélidos? A partir de la interrogante anterior se define como objeto de estudio: los procesos
de estimacion de recursos minerales soélidos, derivando como campo de accién: los algoritmos de

estimacioén de recursos minerales sélidos.

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

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

2 . . . . .7 . .
Un algoritmo es confiable cuando tiene en cuenta la variacién espacial y calcula el error que se comete al estimar.

3 . .. o . . . . . .
Se refiere al yacimiento o depdsito minero que se analiza para determinar si es factible su explotacion.
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implementacién de un algoritmo confiable se aumentara el grado de certeza en la estimacion de

recursos minerales.

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

1.

ok~ wn

Caracterizar las principales actividades realizadas durante la estimacion de recursos minerales.
Caracterizar las principales estructuras de datos utilizadas para el trabajo con datos volumétricos.
Caracterizar las variantes de solucién existentes para el problema planteado.

Caracterizar los principales algoritmos utilizados para la estimacién de recursos minerales.
Describir los principales modelos tedricos utilizados en los algoritmos de estimacién de recursos
minerales.

Seleccionar un método confiable y el algoritmo para realizar el proceso de estimacion de recursos
minerales.

Implementar el algoritmo propuesto para la estimacién de recursos minerales.

Realizar pruebas al algoritmo implementado.

Métodos cientificos utilizados en la investigacion

Teodricos

= Histdrico Logico: Permiti6 analizar la evolucion de las formas de estimacion de recursos,
ubicando en orden I4gico cada uno de los algoritmos de estimacion que fueron surgiendo como

parte del desarrollo de la ciencia y la técnica.

= Analitico Sintético: Permitié analizar las teorias presentadas en las bibliografias consultadas y
extraer los elementos esenciales referentes al proceso de estimacion, necesarios para plantear

una solucién al problema en cuestion.

Empiricos

= Observacioén: A partir de un estudio realizado a las herramientas informaticas disponibles para
realizar el proceso de estimacion de recursos minerales, éste método permiti6 observar como
se realiza el proceso de estimacion, ademas entender cada uno de los conceptos asociados al
dominio del problema, asi 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 capitulos. En el primero de ellos, se describen

elementos esenciales asociados al proceso de estimacion, se realiza un andlisis de las distintas
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variantes que se proponen en la literatura especializada para dar solucion al problema planteado,
ademas se describe uno de los algoritmos mas recomendados para la estimacién de recursos
minerales. El segundo capitulo, describe detalladamente los elementos fundamentales referentes a la
implementacién de la propuesta de solucion, especificando los argumentos y parametros necesarios
para la ejecucién del método seleccionado. En el tercer capitulo se presentan las pruebas realizadas al
algoritmo implementado y los resultados obtenidos durante el proceso de investigacion y desarrollo del
presente trabajo.
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Capitulo 1: Fundamentacion tedrica de la investigacion

En el presente capitulo se exponen aspectos relacionados con el proceso de estimacion de recursos
minerales, con el objetivo de facilitar la comprension de la investigacion y su objeto de estudio. Se
describen diferentes algoritmos de estimacion de recursos. Se presentan los principales modelos
tedricos geoestadisticos utilizados por los algoritmos de estimacion. Ademas se realiza un analisis
detallado de uno de los algoritmos de caracter geoestadistico mas utilizado.

1.1. Estimacion de recursos minerales
La estimacién de recursos minerales es un factor fundamental que interviene en la decision de llevar a
cabo una inversion 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 mineria y la estimacion es el concepto de “recurso mineral”. Este suele
asociarse a materiales de origen natural que no han sido alterados por parte del hombre. Una
definicion mas evidente desde el punto de vista minero es la proporcionada por Marcelo Godoy en
(Godoy, 2009): “Un recurso mineral es una concentracion u ocurrencia de material natural, solido,
inorganico, u organico fosilizado terrestre de tal forma, cantidad, y calidad que existe una razonable
apreciacion acerca de su potencial técnico-econémico”. De la definicién 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 sélidos.

Otro concepto significativo muy relacionado con la mineria y la estimaciéon es el asociado al término
geoestadistica. Esta es una ciencia que, apoyada en fundamentos matematicos, trata de predecir,
estimar y simular fenbmenos espaciales generalmente relacionados con la mineria. La primera

“

aparicion de este vocablo fue en (Matheron, 1962) donde Georges Matheron la define como: “.. la
aplicacion del formalismo de las funciones aleatorias al reconocimiento y estimacion de fenédmenos

naturales”.

Una de las tareas fundamentales de la geoestadistica es precisamente la estimacién de recursos
minerales, la cual de acuerdo a (Alfaro, 2007) esta dividida basicamente en dos grupos: las
estimaciones globales y las estimaciones locales. Una estimacion global es una estimacion que se

realiza sobre un &rea grande, de la cual se tienen muchos datos y solo es de interés estimar la ley
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media® y tonelaje® de toda el 4rea de manera general. Mientras que una estimacion local se lleva a
cabo sobre un area pequefa de la cual se tienen pocos datos y el interés es estimar la ley media de

unidades o bloques dentro del area.

1.1.1. Etapas de la estimacion de recursos minerales

La estimacion de recursos minerales se considera un proceso permanente que se comienza con la
exploracion y recopilacién de la informacién seguida de la interpretacion geoldgica y la estimacion de
recursos (Estévez, 2009). En (Godoy, 2009) se muestran las diferentes etapas por las que transita el
proceso de estimacion y clasificacién de recursos minerales solidos y que contribuyen a un resultado

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

Preparacion 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, duplicacion y errores de
redondeo de los datos, por lo que la verificacion incluye conteo, estadisticas basicas y revision de la

exactitud de valores extremos.

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

la organizacion, resumen y presentacion de los datos. Tiene como objetivo investigar los controles
geoldgicos existentes sobre la distribucién de los cuerpos en el depésito. Como resultado de este

proceso se obtienen la definicion de los dominios y otros parametros y estrategias de estimacion.

Definicion de los dominios de estimacién: En esta etapa se define el area que se va a estimar.

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

geoestadisticas para caracterizarlo.

Variografia: Este proceso tiene entre sus objetivos establecer las direcciones para conocer la
variabilidad de las muestras y proporcionar los parametros requeridos para la estimacion de los
cuerpos. Esto se puede lograr por medio del variograma, que es la herramienta basica de la
geoestadistica.

Definicion de los parametros de estimacidn: La definicion de los parametros radica en la eleccion

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

4 . . .y . . ..
Se refiere al promedio de la concentracién 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, si se busca una

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

Validacion del modelo _de bloques: El modelo de bloque es una visualizacién bidimensional o

tridimensional del cuerpo dividido en bloque, por lo que se debe realizar chequeos visuales,
estadisticos, graficos de deriva, evaluacion del grado de suavizamiento y comparaciones con

estimaciones anteriores.

Cateqorizacién de los recursos: El proceso de categorizacién o clasificacion de los recursos tiene en

cuenta los criterios de muestra basados en la calidad de los analisis, los de geologia que consta del
conocimiento geoldgico y los de estimacion que se basan en protocolo de estimacion y en la
disponibilidad de las muestras.

Declaracién de Recursos: En la declaracion de recursos debe aparecer la tabla de recursos donde

los valores de tonelaje y ley deben reflejar la incertidumbre relativa de la estimacién y presentar un
desglose por dominios separados para cada tipo de mineral, totales por tipo de mineral y total global.
Ademas debe aparecer la ley de corte® con la definicion 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 estimacion se debe realizar una representacion virtual
de la region de interés y modelar computacionalmente la distribucion espacial de los minerales
presentes en su interior. Toda la representacion 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 mas utilizadas para la modelacién de depdsitos
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 n volimenes (cubos) distribuidos en el espacio. El conjunto completo de

volumenes representa la geometria global de un depdsito o region determinada.

6 . ;. . . . ;.
Concentracion minima que debe tener un mineral para que sea considerado viable econémicamente.
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Figura 1: Modelo de bloques estimados de un depésito de oro.

El modelo de blogues permite efectuar la interpolacion de leyes definiendo un volumen de busqueda
para el mismo, puesto que a cada bloque independiente se le asignan parametros que se utilizaran
durante el proceso de estimacion. Segun (Rubio, 2008), un modelo de bloques es el resultado de la
fase de exploracion y evaluacion de recursos de un cuerpo mineralizado, donde cada uno de los cubos
que conforman el modelo contiene informacion caracteristica del volumen estudiado, la porcién de
yacimiento que representa y atributos geotécnicos como la densidad o la ley de algin mineral. Existen
varias formas de construir un modelo de bloques, en (Estévez, 2009) se utilizan los siguientes

parametros:

= Dimensiones de los bloques.

=  Extension del modelo en las direcciones X,Y, Z.

= Conjunto de variables a almacenar en el modelo.

= Orientacion del modelo (angulo de inclinacién y el azimut”).

= Posicion del modelo (coordenadas del centroide® del bloque llave).

"Esel angulo de una direccién contado en el sentido de las agujas del reloj a partir del norte geografico.

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

donde:
* dx, dy, dz: Dimensiones del bloque.
» X(nx), Y(ny), Z(nz): Extension del modelo.

= Xmorg, Ymorg, Zmorg: Posicion del bloque llave.

Segun (Ogayar, 2006) a la forma de subdivision del espacio que emplea el modelo de bloques se le
conoce como enumeracion espacial y es la forma de division espacial mas sencilla que existe. Pero
esta forma de subdivision acarrea un problema recurrente en el mundo de la computacion. Se trata de
la limitante de la RAM® y el tiempo de cémputo. En esta representacion incluso el espacio del sélido
mas 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 busqueda de algin elemento es de 0(n?), seria insensato no utilizar
alguna estructura de datos que optimice al menos las operaciones de busquedas 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
gue permiten realizar operaciones con elementos distribuidos o representados en el espacio.

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

? Acrénimo de Random Access Memory (Memoria de Acceso Aleatorio).
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representaciones tridimensionales de solidos. Su principal ventaja est4 en que el manejo del espacio

se realiza de forma Optima.

Existen una gran variedad de estructuras de datos de este tipo, disefiadas para resolver problemas
enfocados en el manejo y analisis del espacio. Teniendo en cuenta que la seleccion de estas debe
estar en correspondencia al problema tratado, las principales exponentes en el caso particular de la

construccién y representacién de un modelo de bloques son:

Arboles BSP

Los arboles BSP son estructuras de datos jerarquicas empleadas para subdividir recursivamente el
espacio en elementos convexos (Naylor, y otros, 1997). Las siglas BSP significan Binary Space
Partitioning (Particién Binaria del Espacio), lo cual consiste en un método de subdivision que particiona
una escena o seccién del espacio recursivamente en dos, hasta que se satisfacen los requerimientos

definidos.

Imégen Original Discontinuidades Hyperplanos BSP BSP Optimizado

-

Deteccion de Deteccion de Construccion Simplificacion|
Discontinuidades Hyperplanos del BSP del BSP

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

La ventaja fundamental de los arboles de BSP se debe al llamado “Retiro Superficial’, ocultado en tres
dimensiones (Brunet, y otros, 1999). Esto consiste en la eliminaciéon de las caras ocultas del solido
modelado, ya que gracias a los planos divisorios del arbol, es posible conocer qué poligonos estan
detras o delante de la escena visualizada. Segun (Brunet, y otros, 1999), estos arboles son
fundamentalmente utilizados en aplicaciones vinculadas con la medicina, ya que a diferencia de otras
estructuras de datos, los BSP son mas 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 arbol, posibilitando el uso de algoritmos de simplificacion tan sencillos que pueden

ejecutarse en tiempo real.

10
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El principal inconveniente que presentan estas estructuras a la hora de representar un modelo de
blogues, esta en que las mismas no fueron pensadas con el objetivo de realizar subdivisiones
equivalentes del espacio, mas bien se crearon con el fin de fragmentar en pequefios poliedros de

simple geometria, poliedros de geometrias complejas. Figura 4.

I
O /\\g

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

k-d Tree

De acuerdo a (Bentley, 1975), los k-d tree son estructuras de datos jerarquicas que se caracterizan
por tener nodos y cada uno de ellos presenta una llave de k dimenciones, de ahi el nombre de la
estructura (acrénimo de k dimentional tree), y un discriminante que no es mas que el criterio por el cual

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

Los k-d tree son un caso particular de los BSP, ya que s6lo emplea planos perpendiculares a uno de

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

N
WA

dm /
.

Figura 5: Ejemplo de construccion de un k-d tree en 2 dimensiones. Tomado de (Brunet, y otros, 1999).

BSP es que los planos pueden ser arbitrarios.

o

e

11
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Aunque técnicamente la letra k se refiere al nUmero de dimensiones al que puede ajustarse el arbol,
este suele ser empleado solo en dos dimensiones, dado que en su estructura jerarquica cada nodo
interno corresponde a una particion en una sola dimension, lo que siempre producira un arbol binario
(L.Heileman, 1977). Si se analiza esto, se puede concluir que esta estructura aunque es aplicable a la
construcciéon de un modelo de bloques, resulta poco éptima 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 mas utilizadas para optimizar las operaciones
de busquedas en ambientes tridimensionales, dado que su estructura jerarquica permite describir
como se distribuyen los elementos en el espacio (Ogayar, 2006). Basicamente el octree es un arbol
con un maximo de 8 descendientes por cada nodo, donde cada uno de estos incluyendo el nodo raiz
se subdivide en 8 octantes para los cuales se calcula su inclusién en el sélido seglin la geometria a

representar.

Esto resulta muy conveniente en el caso del modelo de blogues, ya que en este, cada octante esta
representado por un blogue o cubo el cual a su vez contiene o es subdividido en 8 bloques mas,

recursivamente hasta alcanzar el nivel deseado.

En la estructura jerarquica del octree hay dos tipos diferentes de nodos, los nodos intermedios y los
nodos hojas. Los nodos intermedios almacenan informacién ordenada sobre otros subnodos
contenidos dentro del mismo, mientras que los nodos hojas almacenan informacion sobre el sélido
(Ogayar, 2006) y (Samet, 1989).

Figura 6: Ejemplo de construccion de un octree. Tomado de (Ogayar, 2006).

12
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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 geometria de un
depdsito minero. En el presente trabajo se fundamenta el uso del octree a partir de esta misma utilidad
gue le dan los expertos antes mencionados, ya que las blsquedas espaciales son optimizadas de tal
forma que la velocidad de las consultas a los elementos almacenados se reduce a 0(logg(n)). No es
menos cierto que la construccién de esta estructura es una operacion costosa tanto en espacio como
en tiempo de procesamiento. Esto podria no parecer relevante si se tiene en cuenta que los k-d tree
permiten velocidades de consultas 0(log,(n)), pero si se analiza que por cada nivel que necesita el
octree para realizar una determinada representacion, los arboles k-d necesitan 3 niveles entonces se

demuestra que resulta mas eficiente utilizar un octree.

1.3. Algoritmos de estimacién de recursos minerales

“La practica de la estimacion de recursos cubre desde metodologias basadas solo en informacion
estadistica convencional hasta aquellas que introducen las caracteristicas espaciales de los datos
capturados” (Godoy, 2009).

Los algoritmos de estimacion de recursos minerales no son mas que procedimientos matematicos que
posibilitan establecer una aproximacidn cuantitativa de los minerales existentes en una regién
determinada del espacio, 0 sea, permiten obtener valores de concentracién de mineral en zonas del

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

En (Estévez, 2009) se dan dos clasificaciones de algoritmos empleados para la estimacion de
minerales distribuidos espacialmente, los algoritmos clasicos o tradicionales, definidos por principios de
interpretaciones geométricas y los algoritmos geoestadisticos, los cuales se fundamentan en modelos

matematicos a partir de la informacion espacial y estadistica que presentan los datos.

1.3.1. Algoritmos clasicos o tradicionales

Los algoritmos tradicionales, sometidos a continuas criticas debido a su naturaleza empirica, se basan
esencialmente en procedimientos manuales, aunque con el avance y desarrollo tecnoldgico estan
siendo asistidos por computadoras. Son algoritmos sencillos que emplean fundamentos de la

geometria para resolver problemas de estimacion, aunque en ocasiones resultan poco practicos.

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

estimacion mas simple que existe (Estévez, 2009). Como su nombre lo indica, éste se calcula hallando

13
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el promedio de los valores de las muestras que estan dentro de un blogue. En este caso la forma

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

100m
1. 2‘ 1 S5
L
2‘ 3‘
100m
1 1
& &

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

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

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

La ventaja fundamental de este método esta en que brinda una rapida idea de los recursos existentes
en un depdsito, muy Gtil durante la etapa de exploracion en la cual se realizan estimaciones
preliminares. Su desventaja radica en su bajo desempefio en estimaciones locales, ya que deja
blogues sin informacién provocando mala calidad en la estimacion de zonas donde el cuerpo mineral
sea complejo. Ademas, produce malos resultados cuando hay agrupaciones de datos. Este método

solo es recomendable en depdsitos de constitucion geoldgica simple (Alfaro, 2007).

Método de los poligonos

Este método es muy empleado para el calculo de las reservas de capas horizontales o
subhorizontales, exploradas por pozos distribuidos irregularmente. En este caso se sustituye la
morfologia compleja del depdsito a explorar por un sistema de primas poliédricas, cuyas bases la
constituyen los poligonos o zonas de influencias y su altura es igual al espesor del cuerpo revelado por

el pozo que se ubica en el centro del poligono.

El método de los poligonos se reduce a la separacion de las zonas de influencia de cada pozo que
intercepta el cuerpo mineral (Alfaro, 2007). De manera general, se basa en asignhar a cada punto del

espacio la ley del dato mas proximo.

14
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Figura 8: Ejemplo de la aplicacion del método de los poligonos. Tomado de (Godoy, 2009).

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

n
1
ZS = § ZSlZl
=1

5=51+SZ++SYI

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

influencia S;.

El método de los poligonos tampoco resulta conveniente para estimaciones locales, ya que asigna las
mismas leyes a todos los bloques que estan dentro de un mismo poligono, crea discontinuidades entre
poligonos y requiere una gran cantidad de datos (Alfaro, 2007) y (Godoy, 2009). Ademas, 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 moéviles ponderados

Este método, también conocido como el método del inverso de la distancia debido a que se estima
utilizando una funcion inversa de la distancia, es muy sencillo, cuya funcion consiste segun (Alfaro,
2007), en asignar mayor peso a las muestras mas cercanas y menor peso a las muestras mas alejadas

del centro del bloque.

15
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Figura 9: Distancias (d;) desde el centro del bloque hasta los datos (x;). Tomado de (Godoy, 2009).

La formula general presentada en (Alfaro, 2007) es:
n Zi
=1 04
Zg = l—dl
n 1
a
i

i=1 Jx

oa>0

La interpolacién por el método de las medias moviles ponderadas ha recibido muchas criticas, desde
su insensibilidad al tamafio de los bloques hasta su incapacidad de representar los detalles lineales en
ausencia de la estimacion de la incertidumbre asociada a las muestras (Mesén, 2001). Aunque cabe
resaltar que es un método sencillo y muy facil 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 poligonos 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

geomeétrico sin tener en cuenta su continuidad y distribucién espacial.

1.3.2. Algoritmos geoestadisticos.

Estos son algoritmos de interpolacion espacial que intentan resolver el problema de conocer el valor de
la variable regionalizada'® en un punto donde esta no fue medida. Son algoritmos confiables puesto
que son respaldados por modelos matemaéticos, tienen en cuenta la anisotropia®* y calculan el error

derivado del proceso de estimacion.

10 . s . . s . . . . )
Funcién que representa la variacidn en el espacio de cierta magnitud asociada a un fendmeno natural.

11 . .y . ;. . . . . . . .
Variacién de las propiedades fisicas de ciertos minerales en direcciones o regiones diferentes del espacio.
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El kriging es el método geoestadistico mas utilizado en la estimacién de recursos minerales. Es

I'? debido a su alto grado de precisién, ya que su

considerado un algoritmo de tipo ELIO o MEL
principal objetivo es lograr el minimo error de estimacion. El kriging es un método de interpolacién
basado en el principio de las medias o promedios moviles, es una combinacién lineal ponderada de los
datos en la vecindad a la ubicacion a estimar (Godoy, 2009) y (Mesén, 2001). De acuerdo a lo
planteado por (Alfaro, 2007), el kriging consiste en hallar la mejor estimacion lineal posible de la ley de
un bloque teniendo en cuenta la informacion extraida de las diferentes muestras tomadas dentro y

fuera de la zona a estimar.

* \

&

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

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

= Kriging simple.
= Kriging ordinario.
= Kriging universal.

= Cokriging.

A continuacién se explican brevemente en qué consisten tres de las variantes mas significativas del

kriging. M&s adelante se profundizara en uno de estos algoritmos.

Kriging simple

El kriging simple es un método estadistico estacionario que utiliza la covarianza®, en el cual la media
de la funcién aleatoria utilizada para cada estimacién en conjunto con los puntos vecinos, se supone
conocida, lo que significa que al no ser necesario su calculo se asume que la variable regionalizada
esta centrada y que las medias locales son constantes y con un valor relativamente cercano a la media

de la funcién aleatoria (Alfaro, 2008).

2 ELIO: Acrénimo de Estimador Lineal Insesgado Optimo y MELI: Acrénimo de Mejor Estimador Lineal Insesgado.

Medida de dispersion conjunta de dos variables aleatorias.
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Este método resulta casi inaplicable, ya que requiere demasiada informacion sobre las variables,
ademas, el valor real de la media de la funcion aleatoria generalmente es desconocido, lo que hace

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

Kriging ordinario

Este kriging es uno de los algoritmos geoestadisticos mas ampliamente utilizado. En este caso se
supone que la variable regionalizada es estacionaria y que la media de la funcidon aleatoria es
constante pero desconocida. Segun (Cuador, 2005), para encontrarla se hace uso de cierta condicién
definida para las medidas pesadas. En este método las medias locales no son obligatoriamente
cercanas a la media de la funcion aleatoria y apenas son usados los puntos vecinos para la estimacion
(Alfaro, 2008).

Kriging universal

Segun (Cuador, 2005) en ocasiones existe la presencia de tendencia en los datos, es decir, que los
valores medidos aumentan o disminuyen en alguna direccion en el area de estudio. Este es el caso de
un fenémeno 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 deterministica
gue representa la deriva o tendencia, hasta encontrar la parte estacionaria del fenbmeno. En
(Matheron, 1970) se plantea que de esta deriva se debe conocer su expresion matematica, o sea, las
ecuaciones que la describen, ademas se deben ignorar los coeficientes que le asignan valores

numeéricos.

1.4. Variograma o semivariograma

El variograma constituye la herramienta fundamental que utiliza la geoestadistica. Su funcion es
establecer las principales direcciones de continuidad de los puntos donde exista concentracion de
minerales y proporcionar los parametros requeridos para la estimacion de leyes, cuantificando el nivel
de correlacion 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 regién determinada. Este consta de dos partes, un

variograma experimental o empirico y un variograma modelo o tedrico.
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- Variograma experimental

v(h) |

- Variograma modelo

At
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h

Figura 11: Ejemplo de variogramas.

Desde una perspectiva matematica, un variograma es una funcién y(h) definida como la esperanza
matemaética’® del cuadrado de las diferencias de leyes entre puntos separados a una distancia h. A la
funcion y(h) también se le denomina semivariograma, debido a que su valor es un medio del

variograma, aunque ambos términos suelen usarse indistintamente.

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

1
y(h) =5 E[(Z(x+h) = Z(x)’]

Notese que la diferencia entre variograma y semivariograma es solo una cuestion de despeje.

Otra caracteristica significativa del variograma es que sus pardmetros caracterizan tres elementos

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

= La discontinuidad en el origen (existencia de efecto de pepita).
» El valor maximo de variabilidad (meseta).

= El area de influencia de la correlacién (alcance).

1.4.1. Modelos tedricos de variogramas
Los modelos teoricos de variogramas no son mas que funciones mateméticas ya definidas, que

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

14 s . . . . .
En estadistica es el valor esperado, media poblacional o media de una variable aleatoria x.
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objetivo de ajustar un variograma experimental a modelo tedrico, es disponer de una ecuacion para

realizar célculos posteriores, necesarios en el proceso de estimacion (Alfaro, 2007).

Existe una gran familia de funciones definidas como modelos teéricos de variogramas, ellos son:
» Modelo lineal.

Modelo cubico.

Modelo esférico.

Modelo sinusoidal.

Modelo gaussiano.

Modelo cuadratico.

Modelo de potencia.

V V V V V V V

Modelo exponencial.

El autor Marco Antonio Alfaro que ha estudiado el tema, en (Alfaro, 2007), aconseja siempre utilizar
algunos de los modelos tedricos existentes y no crear nuevos, ya que entonces se deberia demostrar
que el nuevo modelo cumple con las condiciones para ser un modelo tedrico y que pertenece a la
familia de funciones mencionadas, lo cual requiere de conceptos matematicos avanzados. Por lo
general en los algoritmos de corte geoestadistico como los kriging, solo se emplea uno de los tres
modelos tedricos mas utilizados: esférico, exponencial o gaussiano. Los cuales son descritos a

continuacion.

En las siguientes ecuaciones:
= a: Alcance

= (:Meseta

Modelo esférico

Segun (Alfaro, 2007) y (Cuador, 2005) es uno de los modelos mas importantes y utilizado para la
modelacion de las leyes de cobre. Este modelo es una expresion polinomial simple, con un crecimiento

casi lineal en sus inicios que luego se estabiliza a cierta distancia del origen.
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¥ ()

Ch------ et
A
/

23a a h

Figura 12: Ejemplo de modelo esférico. Tomado de (Cuador, 2005).

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

—

y(hy=—= € (1-5 <§> -0.5 (93) sih<a

h = |h|

Modelo exponencial

Una caracteristica de este modelo es que a diferencia del esférico crece inicialmente mas rapido y
después se estabiliza de forma asintética®®. Como la meseta no se alcanza a una distancia finita, se

usa con fines practicos (Cuador, 2005).

1 1 = h
13 4 a

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

15 . .y .
Se refiere a que la funcién tiende a parecerse a una recta.
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La férmula general presentada por (Cuador, 2005) es:

y(h)=C (1 — e%>

Modelo gaussiano

En (Cuador, 2005) se plantea que este es un modelo muy continlo y en sus inicios presenta un
comportamiento parabdlico, pero al igual que en el modelo exponencial posteriormente alcanza una

estabilidad de forma asintética.

*h

.

Figura 14: Ejemplo de modelo gaussiano. Tomado de (Cuador, 2005).
La férmula general presentada por (Cuador, 2005) es:
—|h|?
y(h)y=C(1—e a?

1.5. Kriging ordinario
De acuerdo a (Cassiraga, 2005), la idea basica del kriging ordinario es estimar el valor desconocido de

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

son g, con a = 1,...,n. Figura 1.7.

La formula general del estimador'® presentada en (Cassiraga, 2005) es:

20 = ) AZ(he)

donde son 4, coeficientes de ponderacién desconocidos a priori.

16 . . . . .
Es una funcidon Z*usada para estimar un parametro desconocido de una poblacién dada.
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Z{"-h) Z(u‘?‘)
® ;iz(u)?
z(u3) Z(us)
Z(us)
Z(ue) z(uy)

Figura 15: Ejemplo de estimacién por kriging ordinario. Tomado de (Cassiraga, 2005).

Un ajuste de la formula para un modelo en dos dimensiones esclareceria su interpretacion:
n
Z(x,y) = E wifi
i=1

donde n es la cantidad de puntos de dispersion muestreados, f; los valores obtenidos de los puntos i y

w; es el peso del punto i.

El primer paso en el algoritmo del kriging ordinario es construir un variograma experimental del punto
de dispersion a interpolar. Luego se ajusta dicho variograma a un modelo teérico cuya ecuacion se
utilizara para resolver un sistema de ecuaciones denominado “Sistema de kriging ordinario” que

permite calcular los pesos de los puntos i.

1.5.1. Sistema de kriging ordinario
Segun (Cassiraga, 2005), se le llama sistema del kriging ordinario al sistema de ecuaciones lineales

representado por:
n

AﬁC(ua— uﬁ) +u=Cluy,—wa=1,..,n

p=1
n
B=1

Donde Az es el peso del punto By C(h) es la funcion de covarianza de la funcion aleatoria

Z*(u) (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 dispersion. Esto se logra resolviendo el
sistema de ecuaciones (Matheron, 1965), (Alfaro, 2008) y (Matheron, 1970):

Wls(dll) + Wzs(dlz) + ... + WnS(dln) + A = S(dlp)
Wls(d21) + Wzs(dzz) + ... + WnS(dZn) + A = S(de)

Wls(dnl) + WZS(an) + ... + WnS(dnn) + A = S(dnp)
wi+w,+ .o +w, =1
donde:
* w;: Peso del punto j.
= 5(d;;): Valor del variograma en el punto d;;.

» A:Variable temporal.

Una vez obtenidos los pesos, se procede a estimar mediante la férmula general del estimador del
kriging ordinario.

Quizas la forma mas intuitiva de comprender el kriging desde el punto de vista computacional sea

mediante su representacion matricial. Esta viene dada por el sistema de ecuaciones (Cassiraga,
2005):

Clpy—p1) - C(py — ) 1 Ay Clpy—n)
. . . O o= .
Cln —py) - C(pp —pp) 1 An C(p, — )
1 1 0 I 1
C A D

donde (Cassiraga, 2005) plantea que la solucion del sistema es:
A=C"1xD
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La matriz C caracteriza la correlacion entre los datos que intervienen en la estimacion, el vector D
explica la continuidad entre la localizaciéon de cada dato con la localizacién a estimar y el vector A son

los pesos a calcular (Cassiraga, 2005).

1.5.2. Error de estimacion

Segun (Matheron, 1969), el interés practico mas importante del kriging, no proviene del hecho que
asegura la mejor estimacion posible, sino porque permite evitar un error sistematico durante el proceso
de estimacion, ya que el variograma puede usarse para calcular el error cometido en cada punto de

interpolacion.

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

RGW = 2" (W) — Z()

donde Z*(p) representa el valor estimado y Z () el valor real. Como el valor real Z () es desconocido
el término R(p) no puede ser calculado de esta forma. Por tanto, para resolver esto, se asume que
R(u) es una variable aleatoria, cuya magnitud estd dada por cierta esperanza matematica y una

varianza'’ (Alfaro, 2007).

Transformado la ecuacién de acuerdo al célculo de la varianza del kriging ordinario se llega a la

ecuacion de la varianza del error (Cassiraga, 2005):
n
o(W) = - Z Ao C(Hg — 1) — 1
a=1

1.6. Implementaciones de cédigo abierto del Kriging

La aplicacion de la geoestadistica en la rama de la Geociencia ha sido de ayuda para un gran nimero
de cientificos. Los métodos geoestadisticos se han aplicado en Sistemas de Informacién Geogréafica
(SIG) y en Sistemas Mineros con el objetivo de realizar interpolaciones espaciales. En el caso de los
SIG se utilizan para hacer mapas de isolineas y tematizaciones, y en el caso de los Sistemas Mineros

se utilizan para la estimacion de los recursos minerales sélidos de un yacimiento.

17 . . . . .
Medida de dispersién de una variable aleatoria.
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En la actualidad existen algoritmos geoestadisticos 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 investigacidn porque solo realizan interpolaciones espaciales para datos

bidimensionales y no se pueden utilizar para calcular recursos minerales.

Tabla 1: Sistemas de Informacion Geografica (SIG) y las extensiones asociadas.

Sistema de Informacién Geografico Extension
GRASS v.kriging
QGIS SDA4PP
SAGA Ordinary kriging

Existen ademdas varias bibliotecas de clases de cdédigo abierto que implementan algoritmos

geoestadisticos de propésito general, entre ellas se destacan las bibliotecas GSTAT, GSTL y HPGL.

GSTAT: Es una biblioteca de clases de cédigo abierto con licencia GPL utilizada para modelaciones
geoestadisticas multivariadas, predicciones y simulaciones. Esta incluye implementaciones de los
algoritmos: kriging ordinario, kriging simple, cokriging simple, cokriging ordinario y kriging universal.
Ademas de permitir realizar simulaciones gaussianas condicionales e incondicionales, asi como
calcular variogramas de muestras y ajustarlos a modelos teéricos validos. El desarrollo actual de esta
biblioteca estd centrado principalmente en una extension para el lenguaje de programacion S y un

paquete para el lenguaje R.

GSTL: Es una biblioteca de clases implementada con el lenguaje de programacion C/C++, distribuida
bajo la licencia BSD. GSTL es basada en el paradigma de la programacion genérica y proporciona un
conjunto completo de herramientas y algoritmos geoestadisticos. Entre los algoritmos proporcionados
por esta se incluyen: kriging simple, kriging ordinario, kriging universal y cokriging, ademas, permite

realizar simulaciones secuenciales y gaussianas.

HPGL: Esta es una biblioteca de clases implementada con los lenguajes de programacion C/C++ y
Python, la misma esté distribuida bajo la licencia BSD. Entre los algoritmos que son implementados en
esta biblioteca estan: kriging simple, kriging ordinario, cokriging simple. Ademas con esta es posible

realizar simulaciones gaussianas simples y truncadas.

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

decidié no utilizar ninguna de ellas, puesto que las mismas no utilizan estructuras de datos espaciales
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para optimizar las busquedas de las muestras vecinas que se utilizardn en el proceso de estimacion.
Esto provoca que el tiempo de ejecucion de los algoritmos geoestadisticos sea alto. Ademas, la

documentacién que presentan es muy escasa y se hace dificil entender su funcionamiento interno.

Conclusiones del capitulo

Cuando se trata del problema de estimar recursos minerales, en ocasiones y en dependencia del tipo
de depdsito, los algoritmos tradicionales ofrecen buenos resultados, aunque presentan determinadas
limitantes que los hacen poco recomendados:

= No tienen en cuenta la isotropia.

= Son muy centrados en la geometria.

= No permiten calcular el error asociado al proceso de estimacion.

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

puntos de estimacion.

Por otro lado, los algoritmos geoestadisticos 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 mas recomendados ya que:

= Permite realizar estimaciones puntuales y por bloques.

= Emplea solo la informacién necesaria sin realizar conjeturas sobre los datos.

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

= Utiliza los modelos tedricos de variogramas para calcular los pesos asociados a los puntos de

estimacion.

No obstante una buena practica seria estimar recursos minerales empleando varios algoritmos, tanto

geoestadisticos como tradicionales.

Aun cuando el costo de construccion 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 cémputo necesario en las operaciones de busqueda,

otro aspecto importante a tratar durante la resolucion de un problema de estimacion.
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Capitulo 2: Descripcion de la soluciéon propuesta

De todos los algoritmos de estimacién, el kriging ordinario es el mas indicado cuando se trata de
estimar recursos minerales solidos. Su relativa simplicidad y completitud lo hace ser mucho mas
general que el resto de sus parientes en términos de posibilidades de uso.

En el presente capitulo se describe una propuesta de algoritmo para la implementacion del kriging
ordinario, especificando los parametros necesarios para su ejecucion, asi como los argumentos de
entrada del mismo. Ademas, se ilustra por qué se utiliza el octree para la construccion del modelo de

bloques.

2.1. Condiciones necesarias para la ejecucién del kriging ordinario
Cualquier algoritmo que se implemente para estimar por el método del kriging ordinario debe efectuar
cuatro tareas imprescindibles:

Construir el variograma experimental

¥

Ajustar el variograma experimental a
un modelo tedrico

v

Calcular los pesos asociados a cada
punto de interpolacién

v

Calcular el valor del punto a
interpolar

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

para la ejecucion del algoritmo. A esta informacion se le llama “Parametros de entrada”.

2.1.1. Parametros 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 estimacion.

28



CAPITULO 2: DESCRIPCION DE LA SOLUCION PROPUESTA | 2012

Figura 16: Modelo de bloques de 14x14x4 con 25181 muestras de cobalto sin estimar.

La forma de construccion del modelo de bloques y la informacién necesaria referente a este, varia de
acuerdo al problema y la solucién propuesta para el mismo. En este caso solo resultan de interés los

siguientes parametros:

De cada muestra:
=  Posicion; coordenadas X, Y, Z.

= Valor: ley o algun atributo medible del mineral en cuestion.

De cada bloque:
= Muestras: todas las muestras ubicadas en su interior.
= Dimension: tamafio del blogue en las direcciones de los ejes X, Y, Z.

= Posicion del centroide: coordenadas X, Y, Z del centro del bloque.

Del modelo en general:
= Origen: coordenadas X,Y, Z del punto inicial.

= Dimension: cantidad de bloques en las direcciones de los ejes X, Y, Z.

2.1.2. Vecindad de estimacion

Cuando se estima un determinado bloque por el método del kriging ordinario se deberian considerar
todas las muestras presentes en su interior. Sin embargo, esto implica calculos muy extensos y por
ende, tiempo para realizar la estimacién. Por otro lado, el peso de las muestras mas alejadas del punto
a estimar tendrian valor cero, muy cercano a cero o podrian ser negativos, por consiguiente arrojar

valores de estimacion también negativos. Por esta razén es recomendable restringirse a una vecindad
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de estimaciéon (Alfaro, 2007). En otras palabras, definir un volumen de busqueda para delimitar la

cantidad de muestras a utilizar en cada estimacion.

La definicién del volumen de busqueda se realiza teniendo en cuenta el tipo de mineral y la medida de

dispersion de este por la regién de estudio. Generalmente se utilizan los siguientes volumenes:

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

centroide. A esta distancia se le denomina radio.

centroide

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

= Elipsoide

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

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

centroide

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

donde:
= R,:Radio en direccion del eje X.

* R, Radio en direccion del eje Y.

= R,: Radio en direccion del eje Z.
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=  QOrtoedro

Este es el volumen comunmente definido para restringir la busqueda de muestras. Se define

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

ejes.
XC, YC, ZC
I
L bz
gy 1e
- ! O
Jrl
e ;
I
|£ by
H
b
Figura 19: Ejemplo de ortoedro. Tomado de (Estévez, 2009).
donde:

= XC,YC,ZC: Coordenadas del centroide.

* bx, by, bz: Dimensiones del volumen en los ejes X,Y, Z.

De igual manera es conveniente restringir la basqueda a una vecindad de estimacién, 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: Extension de la vecindad de estimacion. Tomado de (Alfaro, 2007).
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En la estructura computacional de un modelo de bloques, toda muestra esta contenida dentro de cierto
blogue y extender su rango de busqueda implica conocer todos los blogues contenidos e interceptados
con el volumen definido. Esto conlleva realizar busquedas por todo el modelo hasta encontrar todos los

blogques que cumplan esta condicion.

Ay N

. U |B 5
N %

Figura 21: Modelo de bloques. Extension de la vecindad de estimacion para el bloque B.

En la figura anterior se ilustra cémo en caso de ser extendida la vecindad de estimacién para el bloque
B con una circunferencia de radio R se necesitaria analizar cada uno de los bloques contenidos o
interceptados por la circunferencia, en este caso, todos los bloques adyacentes a B. A estos bloques

se les denomina “bloques vecinos”.

Queda justificado el empleo de un octree para la construccion del modelo de bloques si se tiene en
cuenta que este basa su implementacién en una descomposicion recursiva del espacio que no solo
facilita la implementacion de un algoritmo de busqueda, sino que reduce el costo de esta en cuanto a

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

un nivel n son bloques vecinos.

I S L R O R

L T T T T T T S T - T T T T A

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

nodos correspondientes a los blogues vecinos a B representados en el modelo.

En una comparacion de la complejidad temporal de las operaciones de bldsqueda de un octree

respecto a una matriz tridimensional resulta mas evidente su utilizacion:

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

Operaciones Octree Matriz 3D
Encontrar el bloque B. 0(logg k) 0(n?)
Encontrar los vecinos al blogue B. O(nloggk) 0(n®)
Visitar todas las muestras de los blogues vecinos al bloque B. 0(n? logg k) o(n*)

donde:

= k: Cantidad de nodos del arbol.

= n: Cantidad de bloques del modelo.

Existen otras variantes de octree en las cuales la operacion de encontrar los nodos vecinos resulta la
Optima, tal es el caso del IDDG-Octree, presentado en (Ledn, 2008). De igual forma, la utilizacion de

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

2.2. Algoritmo del Kriging ordinario
Una vez listos los parametros de entrada y la vecindad de estimacién, se procede con la ejecucion del
algoritmo, el cual realiza todos los pasos presentados con anterioridad. ¢ Pero realmente es necesario

gue el algoritmo implemente todos esos pasos?

A la construccién y posterior ajuste de un variograma experimental a un variograma tedrico realizado
por cierto algoritmo se le llama “ajuste automatico” y de manera general resulta muy cémodo. 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 teorico 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 tedrico.

Limitandolo al calculo de:

» Los pesos asociados a cada punto de interpolacion.
= Elvalor 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 ejecucion del kriging ordinario, el método de estimacion no cambia, solo que estas
labores son delegadas al usuario®®.

La idea es sustituir el calculo y ajuste del variograma por un argumento de entrada al algoritmo que
indique la funcién que se utilizara como variograma tedrico para establecer la correlacion entre las
muestras. Muchas veces se utilizan los mismos modelos tedricos de variogramas para estimar distintos
depdsitos minerales e incluso es recomendable que la tarea de seleccidn de estos quede en manos de
especialistas mineros. Segun (Cuador, 2005) es conveniente realizar la seleccién del variograma
tedrico de forma visual o interactiva, variando los valores de la meseta y el alcance, hasta coincidir con
los parametros que mejor se ajustan.

2.3. Célculo de los pesos asociados a los puntos de interpolacion
Siguiendo la idea planteada anteriormente, la primera tarea que realizara el algoritmo es el calculo de
los pesos que se asignaran a cada punto vecino que se utilizara durante la estimacién. Es necesario

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

Clpy—py) - C(pg —py) 1 Ay C(py—p)
. T, . . * | = .
C(un —py) . C(py, — ) 1 An C(py, — 1)
1 1 0 I 1
C A D

18 . T . . . . . . , .
Se refiere la persona que utilizara el sistema que implemente el algoritmo. En ingenieria de software: actor del sistema.
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La matriz C es una matriz cuadrada de dimensién (N + 1) X (N + 1). Esta se construye con los
valores de los variogramas de todos los pares de puntos que se utilizaran en la estimaciéon, mas una

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

Un pseudocoédigo del algoritmo de construccion de esta matriz resultaria mas descriptivo:
PROCEDIMIENTO CONSTRUIR_MATRIZ_C (entero N, puntos P, variograma V)

inicio

matriz C «— matriz [N +1,N + 1] ;
desde X « 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
desde Y <« 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
punto P; «— P[X];
punto P, — P[Y];
C[X,Y] — VARIOGRAMA (P1,P,,V) ;
fin
C[X,N] < 1;
fin
desde X < 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
C[N,X] —1;
fin
C[N,N] < 0;
fin
donde:
= N: Cantidad de puntos a utilizar en la estimacion.
= P: Representa la coleccion de puntos a utilizar en la estimacion.

= V: Variable que indica el tipo de modelo tedrico de variograma a utilizar.

El vector D es de dimension N + 1. Este se construye con los valores de los variogramas del punto a

interpolar con el resto de los puntos que se utilizardn en la estimacion. La Ultima posicion de este

vector toma valor 1.
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Pseudocaodigo del algoritmo:
PROCEDIMIENTO CONSTRUIR_VECTOR_D (entero N, puntos P, punto P*, variograma V)

inicio
vector D < vector [N + 1] ;
desde X < 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
punto P, — P[X] ;
D[X] < VARIOGRAMA (P1,P*,V) ;
fin
D[N] «1;
fin
donde:
= N: Cantidad de puntos a utilizar en la estimacion.
= P: Representa la coleccion de puntos a utilizar en la estimacion.
= P*: Punto a interpolar.

= V: Variable que indica el tipo modelo tedrico de variograma a utilizar.

Luego de construida la matriz C y el vector D se calcula el vector 4, resolviendo el sistema de
ecuaciones matriciales presentado. La forma de resolver el sistema algoritmicamente es muy variada,
normalmente se suelen utilizar bibliotecas de clases externas' que faciliten su implementacion,

siempre y cuando se cumpla la condicion A = C™1 % D,

El siquiente pseudocédigo muestra brevemente cémo se realiza el célculo del vector A:

PROCEDIMIENTO CALCULAR_PESOS (entero N, matriz C, vector D)
inicio

vector A « vector [N + 1] ;

matriz inv < INVERSA (C) ;

A—inv«D;

fin

19 . . , . .. . . .
Se refiere a las librerias de funciones que no son las predefinidas para el lenguaje en que se implementa el algoritmo.
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donde:
» N: Cantidad de puntos a utilizar en la estimacion.
» A: Vector de los pesos de cada punto.

= jnv: Inversa de la matriz C.

2.3.1. Caélculo del valor del punto a interpolar.
Una vez realizado los calculos 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.

Pseudocédigo del algoritmo:
PROCEDIMIENTO VALOR_DEL_PUNTO_A_ INTERPOLAR (entero N, puntos P, vector A)

inicio

real valor — 0 ;
desde X < 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
punto P; <« P[X];
real peso «— A[X] ;
real V « VALOR (Py) ;
valor « peso * I/ + valor ;
fin
fin
donde:
= N: Cantidad de puntos a utilizar en la estimacion.
= P: Representa la coleccion de puntos a utilizar en la estimacion.

= A: Vector de los pesos de cada punto.

Uniendo los pseudocddigos de los algoritmos anteriores se obtiene el pseudocddigo completo del

algoritmo implementado para el kriging ordinario, y la linea VARIOGRAMA (P;, P;, V) presentada en los
pseudocaodigos calcula el variograma correspondiente a los puntos P; y P;, segun el tipo de variograma

V indicado.
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PROCEDIMIENTO KRIGING_ORDINARIO (entero N, puntos P, punto P*, variograma V)
inicio

matriz C <« matriz[N +1,N + 1] ;

vector D < vector [N + 1] ;

vector A « vector [N + 1] ;

real valor < 0 ;

desde X <« 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer

inicio
desde Y «— 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
punto P; «— P[X];
punto P, — P[Y];
C[X,Y] <« VARIOGRAMA (P1,P,,V) ;
fin
C[X,N] < 1;
fin
desde X « 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
C[N,X] < 1;
fin
C[N,N] < 0;
desde X < 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio

punto P; — P[X];
D[X] < VARIOGRAMA (P, P*,V) ;
fin
D[N] < 1;
matriz inv < INVERSA (C) ;
A—invxD ;
desde X «— 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
punto P; — P[X] ;
real peso « A[X] ;
real V < VALOR (Py) ;
valor < peso * I/ + valor ;
fin
fin
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Conclusiones del capitulo

En todo método de estimacion se suele utilizar una gran cantidad de datos, lo que implica un elevado
costo en cuanto a tiempo de ejecucion. Esto es uno de los inconvenientes que presenta el algoritmo
basico del kriging ordinario. Este algoritmo utiliza en mas de una ocasién todos los datos para realizar
la construccion y ajuste del variograma, antes de calcular los pesos de los puntos y estimar, donde otra
vez se vuelven a reutilizar todos los datos. Ademas, la realizacion de un ajuste automatico del
variograma no es considerado un método confiable. La implementacién del algoritmo presentado en

este capitulo, garantiza:

= Mayor velocidad de ejecucion, puesto que se reduce el algoritmo a las tareas minimas

indispensables necesarias para estimar.

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

tedricos son seleccionados por especialistas de acuerdo al problema en cuestion.

Por otro lado, la utilizacion de un octree para la construccion del modelo de bloques, contribuye a la
eficiencia y reduccion del tiempo de ejecucién de la aplicacion o sistema que implemente el algoritmo
implementado, ya que esta estructura se caracteriza por brindar un acceso eficiente a la informacion

espacial:

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

O(loggn), siendo n la cantidad total de nodos de la estructura.

» Lalocalizacion de los bloques vecinos a un bloque dado es realizada en O(nlogg k), pudiendo
reducirse a orden constante, siendo k la cantidad total de nodos de la estructura y n 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

tamafio del modelo de bloques a construir y la informacién almacenada en este.
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Capitulo 3: Analisis y comparacion de los resultados

Algoritmos tradicionales de estimacion como los tratados en la seccion 1.2.1, han demostrado en
ocasiones brindar buenos resultados, siempre y cuando la region de estudio no presente una
estructura demasiado compleja, pero los algoritmos geoestadisticos como el kriging ordinario han
evidenciado ser aun mas confiables. En el presente capitulo 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 Capitulo 2 y el inverso de la distancia, siendo éste ultimo el mas
recomendado de todos los algoritmos tradicionales.

3.1. Herramienta de estimacion

Con el objetivo de realizar pruebas practicas al algoritmo implementado, se desarroll6 una aplicacion
gue permite estimar mediante el inverso de la distancia y el kriging ordinario implementado de la
manera propuesta. La aplicacion ademas 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 definicibn de un modelo de bloques de cualquier tamafio, la generacion e
insercion de muestras en este, asi como salvar y cargar todos los datos referentes a un modelo

especifico, Util en el trabajo y experimentacién con datos reales.

[ 1O Modelo de Blogues. -5 ] © Modelo de Bioques. -8 X
Archivo Opciones  Ayuda Archivo  Opciones  Ayuda

))))) 500, 37) we: (13,13, 13] Di d 500, 37) 13,13

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 aplicacion 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 implementé en el lenguaje de programacion C/C++. Las pruebas de entrada
y salida fueron efectuadas sobre una PC*® 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 ejecucion del algoritmo. Ademas la
PC tiene como sistema operativo la distribucién de GNU/Linux Kubuntu 11.10. También se realizaron

pruebas de tiempo de ejecucion en maquinas con diferentes prestaciones.

3.2.1. Célculo del error de estimacién
En el Capitulo 1 se hace referencia a que una de las ventajas que ofrecian los algoritmos
geoestadisticos era la posibilidad del célculo del error asociado a la estimacion realizada, y que este

viene dado por la ecuacion:
n
o?(W) = o? - z AaC(g — 1) —
a=1

El pseudocoédigo del algoritmo implementado para la solucién de esta ecuacion es:
PROCEDIMIENTO ERROR_DE_ESTIMACION (entero N, vector A, vector V)

inicio
real error < O ;
desde X < 0 con paso 1 hasta N — 1 hacer
inicio
error — error + V[X] * A[X] ;
fin
error < error — V[N] ;
error < RAIZ_CUADRADA (error) ;
fin
donde:
= N: Dimensién de los vectores V y A (tienen el mismo tamafio).
= A: Vector de los pesos de cada punto.

= V: Coleccion de variogramas calculados entre el punto a estimar y el resto de los puntos.

%% Acrénimo 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 tamafio de los bloques de [13x13x13] y el
modelo fue construido para un depésito de niquel con 25181 muestras. Por motivos practicos 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.

Numero Posicién Algoritmos
de del Inverso de la distancia kriging ordinario

bloque centroide 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 depoésitos de Niquel (Ver figura 24), no siendo asi para
otros depositos. Se puede observar ademdas que el kriging ordinario muestra el error asociado a la

estimacion realizada, considerandose un error relativamente pequefio.
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2,5
2
1,5
=9—Inverso de la
Distancia
1
== Kriging Ordinario
implementado
0,5
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 24: Gréfica 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 estimacién entre ambos algoritmos la aplicacion
presenta una leyenda de colores, donde a cada color le corresponde un intervalo de concentracion de

mineral. Las siguientes figuras muestran lo mencionado anteriormente.

0.16 <= V < 0.239382 B 095382 <=Vv<1.0332 B 174764 <=v < 1.82702
0.239382<=V<0318764 [ 1.0332<=v<1.11258 1.82702 <= V < 1.9064
0.318764 <=V < 0.398146 1.11258 <=V < 1.19197 B 15064 <=V <198579
B 0398146 <=V <0.477528 1.19197 <=V < 1.27135 [ 198579 <=v<206517
B 0477528 <=V < 055691 1.27135 <= V < 135073 B 206517 <=v<2.14455
B osseo1<=v<oe63e92 [ 1.35073<=v<1.43011 B 214455 <=v<2.22393
0.636292 <=V <0.715674  [JJ] 143011 <=v < 150949 B 222393 <=v<230331
B o715674<=v<0795056 [JJ] 1.50949 <=V < 158888 230331 <=V < 2.3827
[ 0795056 <=V <0.874438 1.58888 <= V < 1.66826 B 23827 <=v<246208
0.874438<=V<095382 [l 1.66826 <=V <1.74764 B 246208 <=v<=254146

Figura 25: Leyenda correspondiente a las estimaciones realizadas.
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Figura 26: A la izquierda estimacion realizada por el inverso de la distancia. A la derecha por el kriging ordinario

3.2.3.

implementado.

Pruebas de tiempo de ejecucion

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

a distintos modelos de blogues construidos para un depésito de niquel con 25181 muestras. Para esto

se utilizaron maquinas con diferentes prestaciones y se varié el tamafio de los bloques para cada

modelo.

Caracteristicas de las PC:

o 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.
o 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.

e 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: Comparacion de tiempos de ejecucion del kriging ordinario implementado utilizando distintos volimenes

de busqueda.

Tamafio Tamafio Cantidad Tiempos de ejecucion en milisegundos
del de de Esfera de radio 20 Esfera de radio 40
Modelo Bloque Blogues | 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 esta 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 estimacion. Realmente lo que hace aumentar el
tiempo de ejecucién 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 busqueda definido.

140000

120000

100000
80000 —PC #1
60000 =B-PC #2

PC #3

40000 "””’,Al
20000 ‘,——”'.
o /

98 784 6272

Figura 27: Gréfica con los tiempos de ejecucion utilizando un volumen de bldsqueda de radio 20.

16000000
14000000
12000000
10000000

8000000

——PC #1
==PC #2

6000000 ///l PC #3
4000000 légﬁ;”;/.
2000000

0 '_//

98 784 6272

Figura 28: Gréfica con los tiempos de ejecucion utilizando un volumen de busqueda de radio 40.
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Si se analizan las gréficas anteriores se puede observar que existe una diferencia considerable en los
tiempos de ejecucion en cada PC. Evidentemente el tiempo de ejecucién del algoritmo implementado
depende del sistema operativo y las prestaciones de la maquina, especificamente de la velocidad del

procesador.

Teniendo en cuenta que la operacibn mas costosa en cuanto a tiempo de ejecucién que realiza el
kriging ordinario es una multiplicacion de matrices, cuyo costo es de 0(n®), donde n en este caso, son
los valores de los variogramas calculados para cada par de muestras y la construccion de la matriz C y

el vector D tienen un costo de 0(n?) y 0(n), respectivamente, se define que:

Sea M un modelo de bloques con K bloques, el tiempo de ejecucién necesario para estimar todos los

K bloques del modelo mediante el algoritmo implementado, esta dado por:
K
TN = Y T
i=1
donde T (K;) es el tiempo que toma procesar el blogue K;.
Resolviendo el término T(K;) atendiendo a lo explicado anteriormente, se obtiene que:
T(K;)) = 0(n®) + 0(n?) + 0(n)

Analizando que el procesar el blogue K; lleva implicito encontrar todas las muestras dentro del
volumen de busqueda definido y que el tiempo para realizar esta operacion es de 0(m? logg p), donde
p es la cantidad de nodos del octree y m la cantidad de blogues vecinos al bloque K; ubicados dentro

del volumen de busqueda, se obtiene que:
T(K;) = 0(m?loggp) + 0(n3) + 0(n?) + 0(n)

por tanto:

T(M) = Z T(K;) = k(0(m?loggp) + 0(n®) + 0(n?) + 0(n))

=1

donde la constante k indica la cantidad de bloques del modelo.

La Tabla 5 muestra una comparacion de los tiempos que tomo estimar todos los bloques contenidos

dentro de un volumen de busqueda correspondiente a una esfera de radio 20, utilizando una estructura
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de datos lineal y una jerarquica. El modelo de blogues corresponde a un depdésito de niquel con 25181

muestras.

Tabla 5: Comparacion de tiempos de ejecucién entre un octree y una lista enlazada.

Tamafio Tamafio Cantidad Tiempos de ejecucion en milisegundos
del de de Estructura de datos lineal | Estructura de datos jerarquica
Modelo Bloque Bloques (lista enlazada) (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 permiti6 demostrar que el empleo de una estructura de datos

jerarquica (octree) para la construccién del modelo de bloques y realizar las busquedas en el mismo,

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

En la gréfica de la Figura 29 se observa con mayor claridad que la utilizacién de un octree resulta mas

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

blogues que contengan las muestras que se encuentren dentro de un volumen de blasqueda definido.
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Figura 29: Grafica con los tiempos de ejecucion utilizando un octree y una lista enlazada.
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Conclusiones del capitulo

La principal ventaja que presenta el algoritmo implementado sobre el inverso de la distancia y en
general sobre cualquier algoritmo que implemente algin método tradicional, es la posibilidad del

calculo del error de estimacion. Las pruebas y comparaciones realizadas demostraron que:

= En la mayoria 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

esté directamente relacionado con las propiedades del tipo de deposito.

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

menor que 0,1 considerandose un error relativamente pequefio.

= El tiempo de ejecucién del algoritmo implementado es menor cuando se utiliza una estructura
de datos jerarquica que cuando se utiliza una estructura de datos lineal, con el objetivo de

buscar las muestras contenidas en un volumen de busqueda.
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Conclusiones

= El kriging ordinario, es el método mas utilizado de la familia de algoritmos geoestadisticos. Esto
se debe fundamentalmente a que este método con respecto a los demas, muestra buenos

resultados independientemente de las propiedades del yacimiento.

= La utilizacién de una estructura de datos como el octree favorecid el aumento de la velocidad
de ejecucion del algoritmo implementado, permitiendo que las busquedas efectuadas sobre el

modelo sean realizadas eficientemente.

= Delegar al usuario la tarea de seleccionar el modelo te6rico de variograma, lleva implicito la
consideraciéon de una posible mala selecciéon del mismo. Pero, la implementacién 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 via para lograr mejores resultados y
mayor certeza en las estimaciones, pues permite seleccionar distintos variogramas hasta

encontrar uno donde el error cometido durante la estimacion sea tan pequefio como se desee.

= La implementacion del algoritmo “kriging ordinario”, contribuyé a aumentar el nivel de certeza
de las estimaciones realizadas. Ademas, el tiempo que demora este algoritmo en realizar las

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

» Realizarle nuevas pruebas al algoritmo implementado, utilizando otros volimenes de busqueda.
» Probar al algoritmo implementado con juegos de datos reales de diversos tipos de yacimiento.

» Incrementar la eficiencia del algoritmo en cuanto a tiempo de ejecucion utilizando programacion

paralela o concurrente.
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Figura 30: Variograma ajustado con el que se realizo las pruebas al algoritmo implementado.
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Figura 31: Modelo de bloques sin estimar con muestras de un depésito de niquel.
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Figura 32: A la izquierda modelo de bloques sin estimar con muestras de un depésito de niquel y a la derecha ya estimado.

Otros modelos de bloques

Hasta el momento solo se han presentado modelos de bloques cuyas bloques son de tamafio
[N, N, N], o sea que las dimensiones de estos en las direcciones de los ejes X,Y,Z, son iguales. A
continuacion se muestran algunos ejemplos de modelos de bloques donde el tamafio de los bloques
fue definido de manera diferente.

Figura 33: Modelo de bloques de dimension [3x5x5] con blogues de tamafio [1, 5, 10].

Figura 34: Modelo de bloques de dimension [8x3x5] con blogues de tamafio [3, 7, 20].
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