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Agua y Vapor Electricidad ElectronicayTl Automatizacion

Produccién mecénica Produccién en masa Sistemas y produccion ] datos
Lineas de producc]én automatlzada, Internet,

Energia Nuclear Digitalizacion
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Comisién Calificadora de
Competencias en Recursos
y Reservas Mineras

Deep Learning
Sistemas que

funcionan con redes
neuronales sin guia
humana
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https://www.ionos.es/digitalguide/online-marketing/marketing-para-motores-de-busqueda/deep-learning-vs-machine-learning/
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Es el campo de estudio que da la habilidad de aprender a las
computadoras sin que hayan sido explicitamente
Q programadas para ello [A. Samuel, 1959]

______
e

El estudio de algoritmos de computacion que mejoran
automaticamente su rendimiento gracias a la experiencia. Se
dice que un programa informatico aprende sobre un conjunto
de tareas, gracias a la experiencia y usando una medida de
rendimiento, si es que su desempefo en estas tareas mejora
con la experiencia [T. Mitchell, 1997]

Input Data: Output Data:
Feed Learner "Learning" Present Rules

VeriousData v, Machine Leaming .~ En el aprendizaje de maquinas un computador observa
~~~~~~~~ datos, construye un modelo basado en esos datos y utiliza
ese modelo a la vez como una hipoétesis acerca del mundo y

N
1 4
H hd una pieza de software que puede resolver
dQUE ES -L-? problemas [Russell and Norvig, 2021]
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Obtener una estimacion sin sesgo en volumenes, leyes, tonelajes y

cantidad de mineral

Considerando:

* La calidad de los datos

» La calidad del modelo geoldgico

» Esta limitada por el numero de
muestras disponibles

* Requiere un procedimiento que sea
repetible y auditable

* Requiere tiempo

“Si no se entiende la geologia de la
mineralizacion, segun los lineamientos del
cédigo JORC, no se esta preparado para

estimar recursos minerales”

The Pessimistic Geologist

The Optimistic Geologist

The Geophysicist

The Mining Engineer

(*) Fuente: https://www.micon-international.com/minex/
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Metodologia tradicional

* Preparacion de datos

* Analisis exploratorio de datos

* Definicion de dominios de estimacion

« Variografia

» Definicion de parametros de estimacion
« Estimacion

» Validacion del modelo de bloques



Usando Machine Learning

(/]

8 * Preparacion de datos

—

3 » Analisis exploratorio de datos

)

Y + Definicion de dominios de estimacion
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' Podemos usar ML i

e Estimacion---___- -~ )

» Validacion del modelo de bloques

Imacion

Est
Etapas
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no supervisado

No recibe ninguna etiqueta, por
lo que tiene que encontrar por si
mismo la estructura de los datos
de entrada.

» Clustering (agrupamiento)
 Reduccion dimensional
 Asociaciones

supervisado

Al modelo se le presentan ejemplos
de entradas y sus salidas
deseadas, dadas por un "profesor”,
y el objetivo es aprender una regla
general que asigne las entradas a
las salidas

» Clasificacion

* Regresion

Datos etiquetados




Get Data Train Model Improve
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Clean, Prepare Test Data
& Manipulate Data

Est
Etapas ML

https://medium.com/@pytyagi/work-flow-in-machine-learning-project-327eddb946b4
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« Las principales aplicaciones de aprendizaje no supervisado son:
o Segmentacién de conjuntos de datos por atributos compartidos
o Deteccidon de anomalias que no encajan en ningun grupo

o Simplificacion de datasets agregando variables con atributos similares
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« Se busca agrupar los datos sin una etiqueta determinada
o Encontrar una forma de establecer la similitud entre dos datos
es un aspecto muy relevante
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« Método de agrupamiento iterativo
« Asignacion de clase segun centroide mas cercano
« Parametros relevantes: Cantidad de clases a considerar
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lteracion del método se produce entre dos etapas secuenciales:
» Actualizacion de posiciones de centroides

« Reasignacion de puntos

Sorteamos los centroides
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Asignamos puntos a centroides
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lteracion del método se produce entre dos etapas secuenciales:
» Actualizacion de posiciones de centroides

« Reasignacion de puntos

Reubicamos centroides
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Reasignamos puntos a centroides
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lteracion del método se produce entre dos etapas secuenciales:
» Actualizacion de posiciones de centroides

« Reasignacion de puntos

Reubicamos centroides
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Reasignamos puntos a centroides
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lteracion del método se produce entre dos etapas secuenciales:
» Actualizacion de posiciones de centroides

« Reasignacion de puntos

Reubicamos centroides

Reasignamos puntos a centroides
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Aprendizaje supervisado:

* Establece la relacion existente entre una o mas variables (entrada) y
una variable objetivo (respuesta)

4y : . : .
= * Cuando la variable objetivo es continua: regresion
)
O —_—
e Cd Co Cr Cu |Land Use Ni Pb Rock Zn Este (m) Norte (m)
(@} 0 1740 9.32 38.32| 25.72 3 2132 77.36 3 92.56 2386 3077
: TJ 1 1335 10.00 40.20 | 24.76 2 29.72 77.88 2 73.56 2544 1972
‘O © 2 1610 10.60 47.00| 8.88 2 2140 30.80 3 64.80 2807 3347
'6 S 3 2150 11.92 43.52| 22.70 3 29.72 56.40 2 90.00 4308 1933
L
m 6 4 1565 16.32 38.52 | 34.32 3 26.20 66.40 5 88.40 4383 1081
Ec ~
%
)

st

Ejemplo de variable objetivo X
—

MACHINE LEARNING
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Caso preliminar: Regresion lineal univariada

Modelo propuesto: h(z) =a-z + b
* Asume relacion lineal entre x e y

a, b -> parametros del modelo
X -> variable independiente o explicativa
y -> variable dependiente o enddgena

Se cuenta con m pares de datos (*i. i)

325
300
275
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200 .
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150 N .

125 L4

00 25 50 75 100 125



¢, Como encontrar los "mejores parametros"?

* Se prueban diferentes parametros y se escogen los mejores segun algun
criterio

Funcidén de pérdida
* Medicidn de "cuanto se desvia" el modelo de los datos
* Se comparan los valores h(x) (el modelo) vs y (datos)
* Es una funcién de los parametros J(a, b)
* Primera opcion: Error cuadratico medio

J(a,b) = Z(h(-’vi) — i)’ = Z(a -+ b — y;)?

3 - 325
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Objetivo: minimizar la funcién de pérdida
* min J(a, b)
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INICION

Cada par de parametros (a, b) tiene asociado un valor de la funcién pérdida J(a, b) y una recta que ajusta los
datos. El valor minimo de la funcion de pérdida corresponde a la recta que "mejor ajusta" los datos
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Proceso de optimizacion
* (Caso general: Procedimiento iterativo
* Método del descenso del gradiente

Casos particulares: Solucion directa
* Ej. Regresion lineal
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Datos (X, y)

* Para que un modelo puede ser entrenado, necesita tuplas de
informacion: datos de entrada y salida

Modelo h(x)
* Funcidn utilizada para describir un modelo
Parametros ©

* Un modelo posee parametros, los cuales son ajustados durante el
proceso de la optimizacion (entrenamiento)

Funcion de pérdida J(©)

* Funcidn que se busca minimizar, de manera que el modelo se ajuste
a los datos

Optimizacién

r

-
O
O
)
N

* Técnica utilizada para realizar la optimizacion

General
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Existen dos etapas diferentes en los modelos ML.:

Entrenamiento / Ajuste

* Momento en que se ajustan los parametros del modelo en base a un
proceso de optimizacion

O L

O Prediccion

-8 *  Momento en que se verifica la respuesta de un modelo (sin modificar
sus parametros)

&
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< -O Underfitting X Just right!
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Separacién de los datos en los conjuntos de Entrenamiento y Testeo

e Entrenamiento °
30071 ¢ Testeo

etencios en Recursos
y Reservas Mineras

275 °

250 . b

Regresion Lineal - MSE_entrenamiento: 0.0515, M _testeo: 0.0444 Regresion Polindmica - MSE_entrenamiento: 0.0367, MSE  :steo: 148.293

w— Prediccion Lineal @
( 3001 @ Entrensmiento
o Testeo
NS o
275
- —
O 250 5
N 225
- — -10
! : 175 =15
I 150 — Prediccion Polinomica
C L 20 o Entrenamiento
. o Testeo
@
00 25 50 75 10.0 125 150 175 20.0 00 25 50 75 10.0 125 150 175 2.0
(D jartificial I hine-l:
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https://www.iartificial.net/generalizacion-en-machine-learning/

« ¢Como se propaga la prediccién al modelo de bloques?

o Necesitamos las variables “de entrada” definidas o medidas
en el dominio de prediccion

o Como alternativa, generar co-variables en el dominio:
* Distancias al contacto
* Modelos geoldgicos
* Variables geofisicas
* efc
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* Arboles aleatorios de particiones del dominio, tanto de las
muestras como del dominio a estimar.

* Se procesan con una “funcién de agregacion”

MF(®, Ajm) = {T1, -+, Tm}, Tk ~ MT(®, A)

o

d

© S |
') g E 5
2 - 0.44) yi | = . E
Ie C_G 0.561 i o :
£ i
O = ol (O €9 @9 © il 1
c 2 | -

LL] E (a) Mondrian tree (b) Conditioning data

,g/\l_(] = qth https://link.springer.com/article/10.1007/s11053-021-09860-2



* Proceso generativo para dibujar un conjunto de particion
estocastica dependiente del tiempo de tamano m. El tiempo va a
lo largo del eje x, terminando en el tiempo dado por rho. Las lineas
rojas indican el corte de la particion temporal actual.
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* Los métodos de ML son una alternativa valida en presencia de
datos abundantes

* Es necesario escoger el mejor modelo para el problema a resolver

* En el futuro, los métodos computacionales reduciran el costo de
resolver “problemas pequenos”:
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* Los métodos de ML son una alternativa valida en presencia de
datos abundantes

* Es necesario escoger el mejor modelo para el problema a resolver

* En el futuro, los métodos computacionales reduciran el costo de
resolver “problemas pequenos”:

* ¢ Estamos camino a una estimacion sin variograma?
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