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cUALQUIER COSA QUE INTENTE

VA A FRACASAR

REEMPLAZAR AL EXPERTO
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QUE ES M.L.:
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1.Datos

2. Ruido

i éﬁ | 4. Modelos

(< .
g 5. Entrenamiento

6. Validacion
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Supervised
Learning

Dimensionality
Reduction

Classification

Regression Clustering

Realtime decisions,
Learning tasks

Grade prediction, Big data visualization,
Image classification Segmentation

- El modelo depende absolutamente del problema a A
resolver, entender el problema, las variables disponibles, " "’
la cantidad de datos... '

- Los resultados seran los algoritmos y el modelo a usar

Modelos
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< \‘ ) Dividir los datos en Entrenamiento y Test
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»~ Usar datos de eyénamiento para
= - ajustar el Modelto

Prod odelo
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Entrenamiento
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Jncertidumbre

Exploracion Evaluacion Proyecto Planificacion  Operacioén Planta Venta
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DRILL
TESTING
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GREEN FIELD
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En el espacio (campo aleatorio)ﬁ
M(Zew) = p(Zew

~ | 1. Datos cuantitativos

9 1 2. Semi-cuantitativos (Sesgos en la
medicion)

3. Cualitativos

En nuestro caso: Datos

continuos

. Cuantitativos/ t& |
: : puntuales
e cualitativos

—

Soporte comun
Datos procesados &

continuos
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Project milestones
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The system should be able to find:
» 1st drillhole positioning
» 5! drillhole positioning

 Target delineation
Scientific hypothesis
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Can the system answer:
» Correlation between data (surface / underground)
* To find an optimal drillhole, using estimation with
uncertainty?

* |t is possible to handle uncertainty?

* Delineate target areas using only raw data?
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Hipotesis cientificas comprobadas:

* Es posible correlacionar datos de superficie con
datos en profundidad o geologia existente

» Es posible encontrar un sondaje optimo

* Es posible manejar la incertidumbre

 Podemos proponer areas target usando solo datos

crudos

i

Tipos de datos analizados

Drillhole Advanced  Geophysical Advanced Sensor RGB Hyperspectral

Data Geochemistry Data Geology Data lmages data Topography
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Pixel size;
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opography

Multiespectral (14 bands)
RGB (3 colors) A
Topografia \
—structuras
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Superhpixe\ size:
82.3 pixels (avg)
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Multibanda Segmentacion
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Deposito 2

3 Deposito 1

Referencia Resultado




Resultados

Referencia Resultado

25
Depositos



onditioning Simulation of Simulation

data conditioning data process

Plant View Plant View
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Expectation
Computation

Target Function
Computation

Despues de un proceso
terativo se propone el
mejor sondaje
encontrado
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Usando modelo ent

proposed drillhole
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Mejor sondaje en Deposito A
dado un modelo de blogues

'enado en deposito A

Resultados

| =

Mejor sondaje A
400330, 675579&, A

410920, 66738939 g
|

Mejor sondaje en Deposito B
en un modelo de blogues generado
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Hipotesis cientificas comprobadas:
* Es posible usar datos de superficie junto con datos en

profundidad (datos geofisicos y algunos sondajes)
* Es posible sugerir potenciales targets de exploracion

» Existe una forma de cuantificar incertidumbre y probabilidad
» Integramos el conocimiento experto como parte de nuestros

modelos

Tipos de datos analizados

Drillhole Advanced  Geophysical Advanced Sensor RGB Hyperspectral
Data Geochemistry Data Geology Data lmages data

Topography

/éxxovmcc OOOOOOOOOOOOOO

GEOSTATISTICAL SUPERCOMPUTING

Al

=

R
Y R |
‘|
Yold|
Y

ADVANCED MINING TECHNOLOGY CENTER



\
~
o o
Q
&
|

& & % Bl

ANALISIS PROCESAMIENTO ANALISIS DE VARIABLES ANALISIS DE MAPA DE
DE DATOS DE DATOS VARIABILIDAD SINTETICAS INCERTIDUMBRE PROBABILIDAD



Datos Procesados

Advancgd PROGCESAMIENTO
Geochemistry -
(=
i
Aggiﬂ)ced . Geophysical " Multispectral
JY Data Data
A" A A ’

ADVANCED _AEORA™CRY FCR 1= l )| c
GEOSTATIST CAL §J7ERCOMPUTING A OVANCED MG TECHNOLOGY CETER



ﬁ -

‘

Gﬁflg
. AN
AL
IS
IS
DE
\
ARIABI
LID
AD
\Y
O




~ 7 - VARIABLE
: SINTETICA
qus — f h 97 ' h

El modelo ML de la variable
sintetica por cota, usando

© informacion de la superficie,
i h modelo geoestadistico y geofisica
Y Modelo de bloques Our model:
VS geoestadistico usando _
sondajes M(ZCU) - p(ZCU 6)17 *c 7972)
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- 7 Training & Test
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0
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VS

Prediccion

VS \Ij \Ij

Para construir fh
dividimos este conjunto en

VARIABLE entrenamiento y test
SINTETICA
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La variable sintética fue predicha usando
modelos entrenados por cota (en profundidad) y
aplicada a toda el area de estudio.

Se muestra el promedio de esta variable en el

area de estudio

SYNTHETIC
VARIABLE




MAPA DE
PROBABILIDAD




"Mines are found in the field,
not the office”

— Dave Lowell —

INTREPID
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The Autobiography of the World's Best Mine-Finder
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MACHINE&:I:EARNING APLICADO A LAS EXPLORACIONES
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Escondida copper mine in Chile is the largest copper mine in the world
.




