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Resumen

El método de polinomios locales (MPL) se basa en suponer que es posible
estimar el valor de la variable U para cualquier coordenada P de su dominio,
mediante polinomios locales determinados a partir de datos cercanos. En
este trabajo se estudia la posibilidad de modelar 2D, mediante polinomios
locales, las variables: espesor de la corteza (L) y concentraciones de niquel
(Ni), hierro (Fe) y cobalto (Co), en un bloque de un yacimiento lateritico
cubano. Finalmente se analiza si las modelaciones de las variables
estudiadas dependen del método de estimacion que se utilice.

Palabras clave: modelacién; lateritas; yacimientos ferroniqueliferos; red
de muestreo; estimacion; método de polinomios locales.

Recibido: 9 marzo 2015 Aprobado: 17 junio 2016



97 Mineriay Geologia / v.32 n.3/ july-september / 2016 / p. 96-112 ISSN 1993 8012

Assessing the 2D models of geo-technological
variables in a block of a cuban laterite ore body.
Part IV Local polynomial method

Abstract

The local polynomial method is based on assuming that is possible to
estimate the value of a U variable in any of the P coordinate through local
polynomials estimated based on approximate data. This investigation
analyzes the probability of modeling in two dimensions the thickness and
nickel, iron and cobalt concentrations in a block of Cuban laterite ores by
using the mentioned method. It was also analyzed if the results of modeling
these variables depend on the estimation method that is used.

Keywords: modeling; laterite ore; sampling grid; estimation; local
polynomial method.
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1. INTRODUCCION

El método de polinomios locales (MPL) es una opcion para representar el
comportamiento espacial de cierta propiedad U de algun objeto natural o
tecnolégico que se investigue. MPL se basa en suponer que es posible
estimar el valor de la variable U para cualquier coordenada P de su dominio
mediante polinomios locales determinados a partir de datos cercanos.

Aqui se estudia la posibilidad de modelar 2D mediante polinomios locales,
las variables: espesor de la corteza (L) y las concentraciones de niquel (Ni),
hierro (Fe) y cobalto (Co) en un bloque de un yacimiento lateritico cubano.

El yacimiento Punta Gorda para su exploracién y explotacion ha sido
fragmentado administrativamente en 88 bloques cuadrados de 300m X
300m (Cuador-Gil 2005; Martinez-Vargas & Pérez-Melo 2006). Cada bloque
fue explorado en dos momentos:

e En el primero se realizd un muestreo con la denominada red de
exploracién (R;), donde en cada bloque se perforaron hasta 81 pozos
equidistantes, a una distancia uno de otro de 33,33 m en cada
direccién este-oeste y sur-norte.

e En el segundo se muestred con la red de explotacion (R;z), donde en
cada bloque se perforaron hasta 361 pozos, a una distancia uno de
otro de 16,16 m en cada direccidn este-oeste y sur-norte.

Durante estudio del bloque 048 (agotado en la actualidad) se realizd una
nueva red (Rs) de hasta 1 369 pozos equidistantes, a una distancia uno de
otro de 8,33 m en cada direccidn geografica.

Los modelos de recursos y de reservas preliminares a la explotacion del
bloque 048 se obtuvieron considerando R; con densidad de red menor que
las densidades de R, y Rs. Los métodos de estimacidon usados han sido el
kriging y el inverso de una potencia de la distancia (Ilyas & Koike 2012;
Cuador-Gil 2005; Martinez-Vargas & Pérez-Melo 2006; Legra-Lobaina,
Guilarte-Noa & Guevara-Pérez 2015).

Aunque es preferible la modelaciéon 3D (Hillier et al. 2014) de una propiedad
de interés e en un yacimiento, en ocasiones se realizan modelaciones 2D
considerando los valores promedios verticales en cada punto del plano, de
manera que la red de puntos generados es (X;;Y;;U;), donde también es de
interés el espesor de la corteza (L) (Legra-Lobaina, Guilarte-Noa &
Guevara-Pérez 2015).

Este estudio tuvo los siguientes objetivos:
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e Determinar, mediante los errores relativos absolutos, la efectividad
del MPL que pronostica 2D los valores de las variables L, Ni, Fe y Co
en el bloque 048 del yacimiento Punta Gorda.

e Estudiar la influencia que tiene la seleccion del método (kriging,
inverso de la distancia, funciones basicas radiales y polinomios
locales) respecto a la eficacia de la estimacién de las variables antes
referidas en el bloque 048 del yacimiento Punta Gorda.

2. MATERIALES Y METODOS
2.1. Datos

A partir de los datos del Ni, Fe y Co tabulados en Rs; se determind un
archivo que contiene n filas con 6 columnas (Legra-Lobaina, Guilarte-Noa &
Guevara-Pérez 2015):

e X (coordenada en la direccidén este-oeste)
e Y (coordenada en la direccion sur-norte)

e L (espesor de la corteza de intemperismo)
e Ni (concentracion porcentual del Ni)

e Fe (concentracidn porcentual del Fe)

e Co (concentracién porcentual del Co)

En el archivo se tiene una red de 8,33mXx8,33m y a partir de este se han
identificado los datos de las redes R; y R,. Los principales resultados del
analisis estadistico de los datos (Legra-Lobaina, Caballero-Nufiez y Jiménez-
Roche 2015) aparecen en la Tabla 1.



100 Mineriay Geologia / v.32 n.3/ julio-septiembre / 2016 / p. 96-112

ISSN 1993 8012

Tabla 1. Resultados estadisticos basicos de los valores de los datos

Estadigrafos Basicos

Red Variable .. . Media Desviacion Coeficiente
Minimo Maximo Aritmética Estandar _de s
Variacion

Ry L 12 42 23,44 6,13 0,26
(D=33,33m) Ni 0,63 1,81 1,19 0,17 0,15
78 puntos Fe 16,76 45,99 36,89 6,8 0,18
Co 0,029 0,163 0,075 0,03 0,41
R» L 3 44 19,88 6,00 0,30
(D=16,16m) Ni 0,58 1,81 1,13 0,17 0,15
308 puntos Fe 16,76 50,4 41,0 5,65 0,14
Co 0,029 0,188 0,088 0,029 0,33
Rs L 3 44 19,99 5,76 0,29
(D=8,33m) Ni 0,43 2,2 1,12 0,18 0,16
1262 puntos Fe 16,76 50,4 40,58 4,86 0,12
Co 0,01 0,201 0,078 0,028 0,35

A partir de los datos puede deducirse que la magnitud mas variable es la
concentracion de Co, luego el espesor L y las concentraciones de Ni y Fe.

2.2. Método de polinomios locales (MPL)

Se supone establecida la elipse de busqueda (Deutsch y Journel 1998)

caracterizada por sus radios r; y r; y el angulo ¢ asi como el valor de la

potencia p del método.

Para estimar el valor de U en cualquier coordenada (X;Y) se obtiene del
conjunto de datos (X;;Y;;U;), i=1,..,n un subconjunto conjunto de datos
(Xi;Y;;U)), i=1,2,..m<n, tal que sus coordenadas (X;;Y;) estan en el interior

de la elipse de busqueda definida por ry, ry y ¢ con centro en el punto

(Xe;Ye), donde se estimara el valor U..

El procedimiento (Golden Software INC 2012) contiene los siguientes pasos:

1. Calcular:

¢ Txx

1

_cosy) . .

’

XY

_ sen(¢)

1

1, o) o)

P

P

o Ak :Tx2x +TY§(; A =2(TxxTxv +TYXTYY); Ay :Tvi +TX2Y .

2. Determinar el polinomio local, que puede ser de una de las formas:

e Grado 1: F(X;Y) =a+bX+cY
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e Grado 2: F(X;Y) =a+bX+cY+dXY +eX? + fY?
e Grado 3: F(X;Y) =a+bX+cY+dXY +eX®+ fYZ +gX %Y +hXY? +iX° + jy°
Las acciones practicas son las siguientes:

Para cada punto (X;Yi), vecino de (X;Y.), se calculan: dX,=X,-X, Yy
dy, =Y; -Y,

Luego se calcula: R, =/A,dX,” +A,,dX,dY, +A,,dY,

También se calcula el peso (ponderador) del punto de indice j: W, :(l—Ri)p

Para encontrar el polinomio Fi(X;Y) se debe minimizar la funcién

w(a,b,c,...)= iwi [F(X;;Y)-2] donde a,b,c,. son los coeficientes
i=1

desconocidos del polinomio. Para ello:

oy dy vy
oa' ob' ac'T

Estas derivadas se igualan a cero y se obtienen un sistema de ecuaciones
lineales, cuyas incdgnitas son a,b,c,...

Se calculan las derivadas:

Resolviendo el sistema de ecuaciones (Bronshtein et al. 2007) se puede
determinar el polinomio local F;(X;Y).

3. La estimacion U, en las coordenadas (X.;Y.) consiste en evaluar el
polinomio local correspondiente Fi(X¢;Ye).

Debe puntualizarse que el método MPL no es un interpolador exacto.

2.3. Procedimiento para aplicar el método MPL

En el presente trabajo a partir de los datos de la red R; se estimaron, por el
método MPL, los valores de cada magnitud U de interés (L, Ni, Fe y Co) en
los puntos P; de la red R3;. Se tomd un polinomio de grado 3 y p=3;

ri=r=120y ¢ =0.

Luego se estudiaron, mediante estadigrafos descriptivos elementales, los
comportamientos del error absoluto relativo de los valores estimados
(expresadas porcentualmente en la ecuacién 1) y denominados VMer (Miller,
Freund & Johnson 2005):

U, -S(P)|

Uil

VMER; = 100 (1)
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Para el procesamiento informatico se us6 el software Tierra, version 2.1
(Legra-Lobaina 2014) y el software Surfer, version 11.0.642 (Golden
Software INC. 2012)

3. RESULTADOS Y DISCUSION
Los estadigrafos calculados para el indice VMER son:
e Valor minimo (Vi)
e Valor maximo (Vm)
¢ Rango (R=Vm-Vi)
e Media aritmética (MA)
e Desviacién estandar (DE)
e Coeficiente de variacion (CV=DS/MA)

3.1. Comportamiento de las variables

Las Figuras de la 1 a la 4 recogen, en su parte superior, el comportamiento
de cada variable dentro de la frontera de los datos de R3, y debajo, los
resultados estadisticos basicos y el histograma de distribucién de
frecuencias de los valores VMER en el modelo MPL, obtenido para cada una
de ellas.

3.1.1. Espesor de la corteza de intemperismo (L)

El histograma de distribucién de frecuencias (Figura 1) de los valores VMErR
en el modelo MPL, obtenido para L, revela que, aproximadamente, el 68 %
de los valores son menores del 30 %.

i)

Vi vm R MA DE Ccv

0,000459 | 683,24903 | 683,24857 | 28,095787 | 36,118845 | 1,285561
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Figura 1. Modelacién del comportamiento dentro de la frontera de los datos de
R; segun el MPL, estadistica basica y distribucidon de frecuencias de
VMER para la variable L.

3.1.2. Concentracion porcentual del Ni

Las estimaciones de Ni, seguin el método MPL, dentro de la frontera de los
datos de R; se muestra en la Figura 2. Aproximadamente el 90 % de los
valores VMER son menores del 30 %.
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Vi vm R MA DE Ccv

0,028630 | 138,73468 | 147,24747 | 13,618712 | 12,764578 | 0,937282
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Figura 2. Modelacion del comportamiento dentro de la frontera de R3, segun
MPL, estadistica basica y distribucion de frecuencias de VMER para la
variable Ni.

3.1.3. Concentracion porcentual de Fe

Para el caso de esta variable (Figura 3) aproximadamente el 93 % de los
valores VMER son menores del 30 %.
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Figura 3. Modelacién dentro de la frontera de R3, estadistica basica e histograma
de VMER para la variable Fe.

3.1.4. Concentracion porcentual de Co

Los resultados para el Co (Tabla 4) mostraron que, aproximadamente, el 65
% de los valores VMER son menores del 30 %.
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Vi vm R MA DE cv
1044,686 | 1044,639 | 31,48234 | 51,50699
0,046523 3 8 3 0 1,63606
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Figura 4. Modelacién dentro de la frontera de R3, estadistica basica e histograma
de VMER para la variable Co.

3.1.5. Comparacion de resultados por cuatro métodos

A partir de los resultados del presente trabajo y otros precedentes (Legra-
Lobaina, Guilarte-Noa & Guevara-Pérez 2015); Legra-Lobaina, Quevedo-
Mejias & Pupo-Mulgado 2015), la Tabla 2 resume los parametros
estadisticos basicos de los valores de los errores absolutos relativos en
porcentaje para los métodos de kriging (K), inverso del cuadrado de la
distancia (ID), funciones basicas radiales, segun el modelo multicuadratico
(FBR) y MPL, tal como se ha explicado en la presente investigacion.

Tabla 2. Resumen de los parametros estadisticos obtenidos por cuatro métodos
para las variables L, Ni, Fe y Co (agrupados por variable)

Parametros Estadisticos

Variable MOdelo . . .. COeficiente
.. L. Media Desviacion
Minimo Maximo . P A de
Aritmética Estandar D
Variacion
L K 0 696,25 28,72 36,62 1,38
ID 0 668,27 29,33 40,13 1,36
FBR (MC) 0 734,33 28,26 38,72 1,37
MPL 0,00046 683,25 28,096 36,12 1,29
Ni K 0 138,84 13,52 13,09 0,96
ID 0 144,32 13,14 13,03 0,99
FBR (MC) 0 133,5 14,02 13,47 0,96
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MPL 0,029 138,74 13,62 12,77 0,94

Fe K 0 94,77 12,96 11,81 0,91
ID 0 90,47 11,83 9,52 0,81

FBR (MC) 0 105,65 13,66 12,86 0,94

MPL 0,0201 149,42 13,06 11,97 0,92

Co K 0 891,02 27,24 40,91 1,5
ID 0 926,69 27,21 42,62 1,57

FBR (MC) 0 1169,31 32,86 53,16 1,62

MPL 0,047  1044,69 31,48 51,51 1,64

Un analisis de los resultados que se muestran en la tabla anterior indica
que:
1. Respecto a los valores maximos de VMER:

e El método de ID es el mejor para L y Fe. Para L y para Co el peor es
FBR. El método K es el mejor para el Co y el peor para Fe es MPL.

e El Método FBR es el mejor para el Ni. El peor es ID.
2. Respecto a las medias aritméticas de VMER:

e EI MPL es el mejor para L. El peor para esta variable es ID.

e Para el Ni el mejor es MPL y el peor FBR. Lo mismo para el Fe y el Co.
3. Respecto al coeficiente de variacidon de VMER:

e EI MPL es el mejor para L. El peor es K.

e EI MPL es el mejor para el Ni. El peor es ID.

e El método de ID es el mejor para Fe. El peor es FBR.

e El método de K es el mejor para Co. El peor es MPL.

Es bastante dificil poder determinar cuadl de estos métodos es, en general, el
mas conveniente (Zimmerman et al. 1999) considerando solo dichos
resultados. Entonces, resulta conveniente realizar alguna prueba de
inferencia para evaluar para cada variable las hipétesis referidas a si hay o
no relaciones entre los resultados de VMER y el método que se utilice.

Para ello se considera para cada variable una tabla de frecuencias de
aparicion de valores “buenos” (VMEr<30), “regulares” (30<VMER<66) Yy

2 . . .
“malos” (VMER>66). La prueba Y, correspondiente se realiza con un nivel

de significacion a =0,01 (99 % de nivel de confianza).

En primer lugar se presenta en la Tabla 3 los resultados de las frecuencias o
de resultados malos, regulares y buenos para cada variable.
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Tabla 3. Frecuencias o de resultados malos, regulares y buenos para las
variables L, Ni, Fe y Co.

Variable R?sultado Malos Regulares Buenos Total
Método

L K 134 268 860 (68,15 %) 1262

ID 146 265 851 (67,43 %) 1262

FBR 126 272 864 (68,46 %) 1262

MPL 152 248 862 (68,3 %) 1262

Total 558 1053 3437 (68,09 %) 5048

Ni K 9 118 1 135 (89,94 %) 1262

ID 10 106 1146 (90,81 %) 1262

FBR 9 125 1128 (89,38 %) 1262

MPL 13 108 1141 (90,41 %) 1262

Total 41 457 4 550 (90,14 %) 5048

Fe K 3 111 1 148 (90,97 %) 1262

ID 2 47 1213 (96,12 %) 1262

FBR 5 138 1119 (88,69 %) 1262

MPL 10 68 1184 (93,82 %) 1262

Total 38 417 4 593 (90,99 %) 5048

Co K 81 338 843 (66,80 %) 1262

ID 79 329 854 (67,67 %) 1262

FBR 119 413 730 (57,85 %) 1262

MPL 134 307 821 (65,06 %) 1262

Total 413 1387 3 248 (64,34 %) 5048

En la Tabla 4 se presentan las frecuencias esperadas e de resultados malos,
regulares y buenos para cada variable.
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Tabla 4. Frecuencias esperadas e para las variables L, Ni, Fe y Co

Variable Res’ultado Malos Regulares Buenos Total
Método

L K 139,5 263,25 859,25 1262

ID 139,5 263,25 859,25 1262

FBR 139,5 263,25 859,25 1262

MPL 139,5 263,25 859,25 1262

Total 558 1053 3437 5048

Ni K 10,25 114,25 1137,5 1262

ID 10,25 114,25 1137,5 1262

FBR 10,25 114,25 1137,5 1262

MPL 10,25 114,25 1137,5 1262

Total 41 457 4 550 5048

Fe K 9,5 104,25 1 148,25 1262

ID 9,5 104,25 1 148,25 1262

FBR 9,5 104,25 1 148,25 1262

MPL 9,5 104,25 1 148,25 1262

Total 38 417 4 593 5048

Co K 97 364 801 1262

ID 97 364 801 1262

FBR 97 364 801 1262

MPL 97 364 801 1262

Total 388 1456 3204 5048

Siguiendo las ideas de Miller, Freund & Johnson (2005, p. 295) para cada
variable se definen las hipotesis:

Ho: La seleccion del método y los resultados de VMER para L son
independientes.

H;: La seleccion del método y los resultados de VMER para L son
dependientes.

Para el caso de la variable L se calcula:

c (0. —e. P
Xe= ZR:ZM= 4,332767305

i=1 j=1 &

2
Se determina X, con (R-1)(C-1)=6 grados de libertad y se obtiene
Zeos = 16,8119.
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La regla de decisién es que se rechaza la hipdtesis Hy si }(CZ > )(02, Dado que

2 2 . .
Xe <Xoo1, €ntonces puede afirmarse con un 99 % de confianza que se

acepta que la seleccion del método no influye en que los resultados de la
estimacién de L sean “Malos, “Regulares” o “Buenos”.

Para la variable Ni se calcula:

2
x:. iiw _ 3,280111433

i=1 j=1 &

Dado que )(cz <;(§,01, entonces puede afirmarse que se acepta con 99 % de

confianza que la seleccién del método no influye en que los resultados de la
estimacién de Ni sean “Malos, “Regulares” o “Buenos”.

Para la variable Fe se calcula:

2
Z: iim =20,3106774

i=1 j=1 &

2 2 .
En este caso se cumple que J. > ¥,0, €ntonces puede afirmarse que se

acepta con un 99 % de confianza que la seleccion del método si influye en
que los resultados de la estimacién de Fe sean “Malos, “Regulares” o
“Buenos”; aunque no hay grandes diferencias entre los resultados de la
misma clase obtenidos por diferentes métodos.

Notese que en este caso las estimaciones realizadas por IPD han sido mas
eficaces que las que se realizaron con los otros métodos (mas del 96 % de
las estimaciones fueron buenas) y el método FBR tuvo un 88,69 % de
estimaciones buenas. Para la variable Fe el método kriging y MPL tuvieron
mas del 90 % de estimaciones buenas.

Para el Co se calcula:

2
XE_ iim ~52,13120837

i=1 j=1 eu

2 2 ,
Puesto que Y. > ¥,0, €ntonces puede afirmarse que se acepta con un 99 %

de confianza que la seleccion del método si influye en que los resultados de
la estimacion de Fe sean “Malos, “Regulares” o “Buenos”; aunque para esta
variable tampoco hay grandes diferencias entre los resultados de la misma
clase obtenidos por diferentes métodos.
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En esta oportunidad la estimacién por FBR ha sido mucho menos eficaz que
las que se realizaron con los otros métodos.

4. CONCLUSIONES

e Los resultados muestran que el método de polinomio local es capaz
de estimar adecuadamente las magnitudes L, Ni, Fe y Co.

e El resumen que se muestra en la Tabla 2 caracteriza la calidad de los
resultados obtenidos por MPL a un nivel comparable con la calidad de
los otros métodos estudiados.

e Las Tablas 3 y 4 muestran que a pesar de que hay ciertos métodos
que en particular obtienen mejores o peores resultados, los valores
porcentuales de estimar bien dependen, en cierta medida, de la
variabilidad del L, Ni, Fe y Co expresadas por sus respectivos
coeficientes de variacion descritos en la Tabla 1.

e A partir de los resultados de las pruebas )(j puede establecerse que

en los casos de L y Ni la seleccion del método no influye en la calidad
de los resultados pero si influye en los casos de Fe y Co.

Una recomendacion practica para los que estudian los recursos y reservas
de estos yacimientos es que al seleccionar el método de estimacion
consideren la simplicidad, la eficacia y la eficiencia del método, estudiando
previamente sus parametros estadisticos, de modo que, en alguna medida,
se optimice su potencial de prondstico.

5. REFERENCIAS

BRONSHTEIN, I. N.; SEMENDYAYEV, K. A.; MusioL, G. & MUHLIG, H. 2007:
Handbook of Mathematics. Springer-Verlag, Berlin, 1163 p. ISBN: 978-
3-540-72121-5.

CUADOR-GIL, J. Q. 2005: Estudios de estimacion y simulacién geoestadistica
para la caracterizacién de parametros gedlogo-industriales en el
yacimiento lateritico Punta Gorda. Mineria y Geologia 21(4): 1-48.

DeutscH, C. V. & JOURNEL, A. G. 1998: GSLIB: Geoestatistical software
library and User’s Guide. Oxford University Press, New York, 369 p.

HILLIER, M. J.; SCHETSELAAR, E. M.; DE KEMP, E. A. & PERRON, G. 2014: Three-
dimensional modelling of geological surface wusing generalized
interpolation with Radial Basis Function. Mathematical Geoscienses
46(8): 931-953.



112 Mineriay Geologia / v.32 n.3/ julio-septiembre / 2016 / p. 96-112 ISSN 1993 8012

ILyas, A. & KOIKE, K. 2012: Geostatistical Modeling of Ore Grade Distribution
from Geomorphic Characterization in a Laterite Nickel Deposit. Natural
Resource Research 21(2): 177-191.

GOLDEN SOFTWARE, INC, 2012: Surfer. Version 11.0.642. Golden, Colorado,
USA.

LEGRA-LOBAINA, A. A. 2014: Software Tierra. Version 2.2. Instituto Superior
Minero Metallrgico de Moa.

LEGRA-LOBAINA, A. A.; QUEVEDO-MEJIAS, R.; PuUPO-MULGADO; M. 2015:
Evaluaciéon de modelos de variables geo-tecnoldgicas en un bloque de
un yacimiento lateritico cubano: Tercera parte: funciones basicas
radiales. Mineria y Geologia 31(3): 11-25.

LEGRA-LOBAINA, A. A.; GUILARTE-NOA, A. M. & GUEVARA-PEREZ, T. 2015:
Evaluacion de modelos de variables geo-tecnoldgicas en un bloque de
un yacimiento lateritico cubano: Primera parte: kriging e inverso de la
distancia. Mineria y Geologia 31(1): 29-51.

LEGRA-LOBAINA, A. A.; CABALLERO-NUNEz, J. L.; JIMENEz-ROCHE; K. 2015:
Evaluacién de modelos de variables geo-tecnoldgicas en un bloque de
un vyacimiento lateritico cubano: Segunda parte: Influencia de la
densidad de la red de muestreo en el variograma. Mineria y Geologia
31(2): 1-20.

MARTINEZ-VARGAS, A. & PEREZ-MELO, N. 2006: é{Cual es el mejor método para
estimar variables en yacimientos lateriticos de niquel y cobalto? Mineria
y Geologia 22(3): 1-21.

MILLER, I.; FREUND, J. & JOHNSON, R. 2005: Probabilidades y Estadisticas para
ingenieros. Volumen I 'y II. Cuarta Edicién. Prentice-Hall
Hispanoamericana S.A., México, 624 p. ISBN: 0-13-712-761-8

ZIMMERMAN, D.; PavLiK, C.; RUGGLES, A. & ARMSTRONG, M. P. 1999:
Experimental Comparison of Ordinary and Universal Kriging and Inverse
Distance Weighting. Mathematical Geology 31(4): 375-390.

Aristides Alejandro Legréa Lobaina. alegra@ismm.edu.cu
Doctor en Ciencias Técnicas. Profesor Auxiliar. Departamento de Matematicas
Instituto Superior Minero Metallrgico de Moa

Dulce Maria Atanes Beaton. atanes@fco.uo.edu.cu
Master en Ciencias. Profesor Asistente. Departamento de Matematicas Aplicadas
Universidad de Oriente

Oris Ramén Silva Diéguez. oriss@ismm.edu.cu
Master en Ciencias. Profesor Asistente. Departamento de Matematicas
Instituto Superior Minero Metalurgico de Moa


mailto:alegra@ismm.edu.cu
mailto:atanes@fco.uo.edu.cu
mailto:oriss@ismm.edu.cu

	1. INTRODUCCIÓN
	2. MATERIALES Y MÉTODOS
	2.1. Datos
	2.2. Método de polinomios locales (MPL)
	2.3. Procedimiento para aplicar el método MPL

	3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN
	3.1. Comportamiento de las variables
	3.1.1. Espesor de la corteza de intemperismo (L)
	3.1.2. Concentración porcentual del Ni
	3.1.3. Concentración porcentual de Fe
	3.1.4. Concentración porcentual de Co
	3.1.5. Comparación de resultados por cuatro métodos


	4. CONCLUSIONES
	5. REFERENCIAS

