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Contexto

ALGES - Laboratorio Avanzado de Aplicaciones de Supercémputo
para Geoestadistica

— Obijetivo

— Proyectos

— Equipo
Proyectos

— Captura de datos

— Modelamiento numérico
SCyHPC
Aplicaciones

Conclusiones
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« Evaluacion de recursos es clave en etapas posteriores de proyectos
mineros

Evaluacién de Disefo y Optimizacion
Recursos Planificacion de Procesos

’ Geometalurgia

« La cuantificacion de recursos requiere de las siguientes etapas:

Interpolacion

Modelamiento e de atributos y

interpretacion cuantificacion
geologica de la

incertidumbre

Evaluacion
econdmica y
analisis de
riesgo

Analisis
Captura de estadistico y
datos espacial de los
datos
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Laboratorio Avanzado para Aplicaciones de
Supercomputo en Geoestadistica

SC/HPC Data Mining Estadistica Geoestadistica
Analisis de Imagenes Modelos Estocasticos Desarrollo de Software Transf. Tecnologica

» El objetivo del laboratorio ALGES es desarrollar las herramientas y modelos
para la caracterizacion de fenOmenos geologicos
« Tareas
— Prediccién de variables categoricas y continuas
— Cuantificacion de incertidumbre para toma de decisiones
— Modelamiento multivariable (estimacién y simulacion)

— Desarrollo de software y modelamiento matematico:
» Andlisis de imagenes de datos geoldgicos, mineros y metalldrgicos
» Supercémputo para modelamiento geoestadistico
» Optimizacion y toma de decisiones

« AMTC - Centro Avanzado de Tecnologia para la Mineria
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« Lavision es entender, modelar e integrar todas las variables relevantes al
negocio = modelos geoldgicos, geotécnicos y geometalurgicos.

Proyectos
actuales

Proyectos
colaborac.

Proyectos
conceptual

Geologia = Recursos - Reservas - Geometalurgia

MIMA

Captura de
datos

TexIM

Captura
de Datos

U-Mine
Modelam.
de recursos

CAM-G

Modelam.
(€1=To] (o]0 ][ef0)

MUGS

Modelam.
Geomet.

MPU

Plan. y Opt. bajo
Incertidumbre

BIMA

Control
Procesos

MQAIt

Modelam.
Procesos

GMA-R
Andlisis y
Reconciliacion
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3 acadéemicos jornada completa
lacadémico jornada parcial

3 investigadores asociados

3 tesistas de Magister

8 estudiantes de pregrado

Fuerte vinculo industrial

Equipo de investigadores multidisciplinario con mucha experiencia:
— Ciencias de la Computacion = Supercomputo / HPC / Computaciéon
Cientifica
— Tecnologias de la Informacion - Administracion y Andlisis de Datos
Corporativos
— Astronomia - Data Mining / Analisis de Imagenes
— Matematicas - Modelos Estocasticos / Geoestadistica
— Mineria = Muestreo / Geoestadistica / Optimizacion / Modelamiento Numeérico
— Metalurgia - Flotacion / Control de Procesos / Modelamiento de Proceso
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Captura de datos

— Informacion de sondajes es la base de la
construccion de modelos de recursos

— Mapeo geologico permite identificar / cuantificar
variables - informacion es subutilizada
— Idea: incorporar mayor informacion a los modelos
» Geo-referenciada
« Cuantitativa
» Rapida
— Sistema semi-supervisado de captura de
informacion de mineralogias mediante analisis de
imagenes.
» Extension a alteraciones, litologias, texturas
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Captura de datos
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*Leyes
*Mineralogia cuantitativa
*Minerales de alteracion

*Textura

*Tipos litol6gicos
Atributos geometallrgicos
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 Procedimiento estandar:

— Captura de datos: mapeo de sondajes

— Analisis e interpretacion de datos:

» Controles de mineralizacion

» Definicién de unidades geoldgicas ®

« Definicion de unidades de estimacion mg}g‘r’ggi?:loé%glos
— Modelo geoldgico
— Estimacién y categorizacion

_ _ ® Bivariable y
: modelos simples

» Univariable y
modelos simples

* Modelo geolbgico

* Modelo de recursos /AI_G ES
S I, pivcomamonia



« Mas variables conduce a mejores modelos
— Estimacion y Simulacion multivariable

« Aplicaciones
— Flexibilidad operacional (Numero de frentes) ®
— Requerimientos de mezclas (Stocks, Arsénico,...) Multivariable y
— Modelos consistentes (CuT/CusS) mejores modelos

©®  Bivariable y
modelos simples

» Univariable y
modelos simples

* Modelo geolbgico

* Modelo de recursos /ALG ES
S I, pivcomamonia



« Modelamiento e interpretacion geoldgica
— Proceso lento - Meses
— Dificil de automatizar
— Sujeto a error (por interpretaciones)

TOPOGRAFIA ACTUAL TOPOGRAFIA INICIAL

LEYENDA
" FALLA

UNIDAD GEOLOGICA
ANDESITA Y BRECHA

I—.—I UNIDAD GEOLOGICA INTRUSIVA
(UNIDAD INTRUSIVA)

—— UNIDAD BRECHA INTRUSIVA
___|(B/INT. VERDE Y B. INT. BLANCA)

[z =] ENVOLVENTE 3 0.1% cuT

Informacion
cuantitativa

* Min / Lito / Alt
* Texturas

Relaciones de
dependencia
* Multivariables

* Restricciones
mineraldgicas

Inferenciay modelo
* Prediccidn
» Simulacion
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* Modelamiento de recursos y categorizacion

— Basado en modelo geologico
» Deterministico o estocastico

— Debe considerar relaciones multivariables
— Estimacion y cuantificacion de incertidumbre

» Incertidumbre se traduce en riesgo

Sim. Zn, Real. 1, Level 6

3 Sim. Zn, Real. 10, Level 6

146000.00

- v
J‘ 145000.00]
ol

North

i
8500000

North

2 | Sim. Zn, Real. 20, Level 6

Sim. Zn, Real. 30, Level 6

Sim. Zn, Real. 40, Level 6

=

Inferencia

* Unidades de
estimacioén

» Estadisticas de
poblaciones

Estimacioén e
incertidumbre

* Modelo consistente
» Mide error esperado

Andlisis de riesgo
* Depende de la
pregunta

» Costo de
incertidumbre
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Modelamiento numeérico de geologia y
recursos

En resumen:

— Modelamiento geoldgico asistido por
computador




En resumen:

— Modelamiento geoldgico asistido por

computador

— Interpolacion y cuantificacion de

iIncertidumbre

» Kriging y simulacion
» Impacto en geometalurgia
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En resumen:

Modelamiento geoldgico asistido por
computador

Interpolacion y cuantificacion de
incertidumbre

» Kriging y simulaciéon

* Impacto en geometalurgia
Evaluacion econdmica y analisis de riesgo

» Incertidumbre en geologia (tonelaje,
posicidon y extension de unidades), leyes y
atributos geometalulrgicos

» Depende del uso que se le dara al modelo:
disefo, planificacion, evaluacion de
procesos, optimizacion de operaciones
unitarias

« Andlisis de riesgo requiere de
herramientas ad hoc para el problema

Profit(million US$)
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Proyectos
actuales

Proyectos
colaborac.

Proyectos
conceptual

Geologia - Recursos = Reservas - Geometalurgia

MIMA

Captura de
datos

TexIM

Captura
de Datos

U-Mine
Modelam.
de recursos

CAM-G

Modelam.
Geoldgico

MUGS

Modelam.
Geomet.

MPU

Plan. y Opt. bajo
Incertidumbre

BIMA

Control
Procesos

MQAIt

Modelam.
Procesos

GMA-R
Andlisis y
Reconciliacion
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 Problematica

Grandes modelos

* Intensidad de calculo

» Millones de bloques

* Muchas variables
Modelos sensibles a muchos
parametros —>actualizacion y
validacion
Multiples simulaciones - analisis
de incertidumbre

Tiempos razonables de
procesamiento

 Soluciones:

Supercomputo (SC)
Computacion de alto desempeiio
(HPC)

Grandes
volumenes de
datos

Muchas variables
y parametros

Velocidad

Multiples Modelos
realizaciones complejos
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Algoritmos secuenciales
— Optimizados para correr en s6lo una CPU
— Corren s6lo en un computador

— Dificilmente escalables - “hardware mas
potente”

El hardware ya no es un problema ($)
— PCs de escritorio con 4 o mas CPUs y con GPU
— Clusters
— Cloud Computing

Algoritmos secuenciales + hardware < cota

Software insuficiente:
— Construccion de modelos distritales o modelos
de detalle con mas de 107 bloques
* Codelco Norte
* Rio Blanco
* Sierra Gorda

— Capacidad de disefio y optimizacion insuficiente
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* SupercoOmputo
— Resolver problemas de gran escala principalmente por volumen de
datos y complejidad de los algoritmos

— Se resume en “correr grandes problemas con capacidad masiva”

« HPC (Computacion de alto desempeiio)

— Uso de supercomputadores para resolver problemas de alta demanda
de computo

— Se resume en “correr problemas lo mas rapido posible”

SC - Masivo HPC - Afinado
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« Conceptos T

— Speedup: SN —_ — Exec;::nn time vs. number of processors
Tp ID—!I
— Nos gustaria tener un speedup lineal, pero... al
* No todos los algoritmos son paralelizables i
» Paralelizacion conlleva sobrecosto z' - o
- Ley de Amdahl IR
 Ley de Amdahl:
— El maximo Speedup teorico: 1
N =
P
1-P)+——
N

— P: NUumero de procesadores
— Ts Tiempo utilizando algoritmo secuencial

— Tp Tiempo utilizando algoritmo paralelo A LG ES
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« Para un algoritmo con un 80% (P=0,8) paralelizable, el maximo Speedup

gue puede alcanzar es solo 5

P S 25
0.1 1,11 5 20
0,2 1,25 3 l
o 15
0,3 1,43 %) /
e 10
0,5 2,00 c§>§ 5 —
0,6 2,50 o
07 3,33 0 02 04 06 08 1
0,8 5,00
0,9 10,00 Proporcién paralelizable

« Hay un “tope” econdomico de usar mas computadores con el fin de hacer

algo mas rapido '
/

/

/
/ ~Costo No basta con tener mas

/ -=-Speed UP

&7 -~Eficiencia procesadores...
C——

1PC 2PC 4 PC 8 PC /l& LGES
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Algoritmos eficientes

— Indexacion espacial inteligente

— Bases de datos numeéricas

Algoritmos paralelizados

— Capacidad de usar multiples CPU (era multicore)
Aceleracion por hardware

— Uso de una o mas GPU

— Discos de estado solido

— Mucha RAM

Problemas distribuibles

— Particionar el problema

— Ejecutar cada particiéon en un conjunto de computadores
Cluster

— Muchos computadores dedicados al cOmputo

— Red de alto rendimiento

— Hardware especializado en computo

1=z

ALGES

ADVANCED LABORATORY FOR
GEOSTATISTICAL SUPERCOMPUTING



Escalabilidad
— En volumen de datos
— En eficiencia

Algoritmos paralelos

— Los algoritmos secuenciales no son
necesariamente paralelizables

— Pensar en el problemay en la
escalabilidad

Algoritmos distribuidos
— Lidiar con restricciones de Hardware
— Utilizar todos los recursos disponibles

— Pensar en el problemay en la
escalabilidad

Casi nunca lineal

No 100%
paralelizables
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« Calculo de memoria RAM en un cokriging
— Grilla de dimension 1000x1000x250 nodos — 250 millones de nodos
— Memoria por nodo:

* N variables de 32 bits cada una — 4N Bytes

« Posicion nodo: coordenada de 3 dimensiones — 12 Bytes
— Memoria necesaria:

« 103- 103- 250 - 4(N + 3) Bytes = (N+3) - 210. 210. 210

* (N+3) Giga Bytes
— Memoria requerida relacionada con numero de nodos
— Para modelos grandes es necesario distribuir la carga
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En evaluacion de recursos, los problemas tipicos son:

— Busquedas espaciales de datos vecinos a usar en la interpolacion o
simulacion

— Solucion de sistemas lineales de ecuaciones
— Calculos de variogramas modelados

¢,Como lo estamos enfrentando?
— Estimacioén por kriging y cokriging distribuyendo el problema
— Simulaciéon secuencial paralelizada
— Busqueda CPU-GPU
— Bandas rotantes: altamente paralelizable y multivariable
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« Estimacion por kriging y cokriging
— Dominio se divide en sectores

— Cada sector se estima con todos los datos y en una CPU independiente
- Speed up ~ N

7462700. 7462700.

North
w
D

North

7461400 7461400.

49130000 Ers' 492300.00
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« Cokriging comparado con GSLIB
— Primer nivel de optimizacién de codigo
— Mejor desempefo con 2 o0 mas cores

1,8
1,6
1,4
1,2
1,0
0,8
0,6
0,4
0,2
0,0

0,9

1’0 I

GSLIB MUGS Seq

MUGS 2 cores

Es necesario romper el paradigma de la programacion
secuencial: el software es mas lento en modo

secuencial, pero es escalable

MUGS 4 cores
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Algunas aplicaciones en desarrollo

» Busqueda espacial:

— Problema: “buscar los K vecinos mas cercanos, dado N datos
disponibles”

SERIES IN COMPUTER SCIENCE

Nearest Neighbor

Search

A Database Perspective !\learest-.Neighbor_ MEthOds
in Learning and Vision

Gregory Shakhnarovich

Trevor Darrell

and Piotr Indyk
Apostolos N. Papadopoulos

ana

Yannis Manolopoulos

CED LABORATCRY FOR
CAL SUPERCOMPUTING




« Busqueda espacial:

— Problema: “buscar los K vecinos mas cercanos, dado N datos
disponibles”

— Soluciodn: dividir calculos en filtros (CPU) + calculo masivo de distancias

(GPU)

e sort

1024 2048 4096 8192 16384 32768

mmmm clistance

m— C U

11111

33333

* Resultados preliminares:

Aplicables a grandes
bases de datos

Crecimiento en tiempo de
busqueda no es
exponencial

Falta paralelizar
componente CPU
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Algoritmo de simulacion condicional multivariable

1. Preparar simulacion (paralelizable)

Simular direcciones, frecuencias y fases para método expectral, y parametros de funciones
aleatorias

2. Simulacion no condicional en cada sitio con dato (paralelizable)
Proyectar sitio sobre direcciones, calcular valor simulado y combinar

3. Simulacion condicional en bloques (paralelizable)

Buscar K datos condicionantes, proyectar y obtener valor simulado en punto; condicionar,
transformar y combinar para obtener simulacion de bloques

Esférico Exponencial
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Conclusiones

« SC vy HPC ofrecen potencial para resolver problemas que hoy no
pueden ser resueltos con software y hardware disponibles
* Los proyectos presentados tienen el potencial de:
— Poder evaluar varios enfoques de estimacion / parametros
— Rapida validacion
— Capacidad para realizar muchas simulaciones en poco tiempo y
analizar escenarios
— Capacidad para actualizar modelos de manera rutinaria

* Aun hay mucho trabajo por hacer:
— Modelamiento geoldgico
— Interfaz humano-computador

— Utilizacion de los resultados para toma de decisiones:

« Simuladores de procesos mineros: planif CP, MP, LP, extraccion, sistemas
de despacho, etc.

» Disefio, optimizacion y planificacion minera

ALGES



Conclusiones

« Cambio de paradigma:

— Nuevo software escalable
« Secuencialmente puede ser mas lento
« Rapidez por cOmputo masivo y paralelizable

— “big iron vs. cluster computing”

« SC vy HPC debe facilitar el trabajo:
— 80-90% automatizado
— 20-10% supervisado por humano

» Vision global apunta a desarrollo de modelos orientados a la
geometalurgia

Geologia =2 Recursos - Reservas - Geometalurgia

ALGES
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