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Resumen

La clasificacion de los recursos minerales en las
categorias de Medidos, Indicados e Inferidos tiene
como objetivo comunicar el nivel de confianza
asociado a los tonelajes y leyes reportados en una
Declaracion de Recursos Minerales. Para esto se
deben considerar multiples criterios cuantitativos
y cualitativos relacionados a la calidad e integridad
de los datos, al nivel de confianza y conocimientos
geologicos, a la continuidad y la estimacion de
las leyes, y a los prospectos razonables de una
eventual extraccion econdomica. Se propone una
metodologia basada en la asignacion de puntajes
entre cero y uno a cualquier numero y tipo de
criterios de clasificacion presentes en el modelo
numérico de recursos. En cada bloque del modelo
un puntaje alto indica un alto nivel de confianza.
La forma de las funciones sigmoides usadas en la
asignacion de puntajes puede ser modificada para
permitir una relacion no lineal entre el criterio
de clasificacion y su puntaje. A cada criterio se
le asigna un peso que depende de su relevancia
para la clasificacion de recursos. La suma
ponderada de puntajes es calculada para cada
bloque y es modificada por el puntaje asignado
al nivel de confianza geoldgica. Un algoritmo
de agrupamiento espacial de datos es aplicado a
las sumas ponderadas de puntajes para producir
tres categorias. Posteriormente, el algoritmo de
Maquinas de Vector Soporte es aplicado para
suavizar los contactos entre las tres categorias y
definir la clasificacion final, la cual es revisada y
validada por la Persona Competente responsable
de la Declaracion de Recursos Minerales. Esta
metodologia es demostrada por medio de casos
reales.
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Machine Learning Applied to the Integration of
Multiple Quantitative and Qualitative Criteria
for the Classification of Mineral Resources

Abstract

The classification of mineral resources into the
Measured, Indicated and Inferred categories is
intended to communicate the level of confidence
associated with the tonnages and grades reported
in a Mineral Resource Statement. This requires
consideration of multiple quantitative and
qualitative criteria related to the data quality and
completeness, the level of geological confidence
and knowledge, the grade continuity and
estimation metrics, and the reasonable prospects
for eventual economic extraction. A methodology
is proposed based on assigning scores between
zero and one to any number and type of
classification criteria present in the numerical
resource model. At each block of the model a
high score indicates a high level of confidence.
The shape of the sigmoid functions used in the
score assignment can be modified to allow for a
non-linear relationship between the classification
criterion and its score. Each criterion is assigned
with a weight that depends on its relevance to
the resource classification. The weighted sum of
scores is calculated for each block and is modified
by the score assigned to the geological confidence
level. A spatial clustering algorithm is applied
to the weighted sums of scores to produce three
categories. Subsequently, the Support Vector
Machines algorithm is applied to smooth the
contacts between the three categories and define
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the final classification, which is reviewed and
validated by the Competent Person responsible for
the Mineral Resource Statement. Real case studies
are used to demonstrate this methodology.

Keywords: Mineral Resources Classification,
Machine Learning

Desarrollo

Introduccion

El Comité para los Estandares Internacionales de
Reporte de Reservas Minerales (CRIRSCO, por
sus siglas en inglés) agrupa diversas sociedades
técnicas relacionadas a la mineria representado
varios paises, incluyendo Canadd, EE. UU.,
Colombia, Chile, Brasil, Turquia, Kazakstan,
Mongolia, Rusia Sudafrica, Indonesia, Australasia
y la Unién Europea. E1 CRIRSCO ha consolidado
los codigos y estandares para el reporte publico
de recursos minerales de sus paises miembros y
ha producido una definiciéon consistente de los
Recursos Minerales. Todos estos codigos para el
reporte publico de recursos minerales subdividen,
en orden creciente de su confianza geoldgica, en
las categorias de Inferidos, Indicados y Medidos.

En la practica actual, los recursos minerales son
comuinmente estimados por medio de modelos
computacionales tridimensionales que caracterizan
la forma, cantidad y ley de los materiales de
interés economico. La Persona Competente, quien
es responsable de la estimacion de los recursos,
clasifica diferentes porciones de este modelo en las
tres categorias de recursos considerando multiples
criterios relacionados al nivel de confianza en la
estimacion. Estos criterios pueden ser clasificados
en dos grupos: criterios cuantitativos y criterios
cualitativos.

Los criterios cuantitativos, o numéricos, son
normalmente resultados o medidas que derivan
de la metodologia de estimacion de leyes (CIM,
2019). Estos criterios pueden incluir, entre otros,
el numero de datos y taladros usados para la
estimacion, la proximidad a los datos, la distancia
relativa a la medida de continuidad espacial, la
varianza del krigeado, y medidas de confianza
derivadas de estudios probabilisticos (Emery et al,
2006). La clasificacion de recursos basada en estos
criterios es relativamente practica y sencilla, pero
puede resultar en limites entre categorias que son

inconsistentes con otros criterios mas importantes,
como la certeza geoldgica y los prospectos de
eventual extraccion econdémica. Este tipo de
clasificacion es conocido como “perro moteado”
(Stephenson et al, 2006).

Los criterios cualitativos pueden ser mas dificiles
de codificar en un modelo numérico, ya sea
porque involucran un componente subjetivo
importante, o su cuantificacion resulta en valores
de légica difusa. Entre estos criterios se pueden
incluir la certeza en la interpretacion geoldgica y
de la continuidad de las leyes, la calidad relativa
de diversos tipos de datos usados en la estimacion,
la accesibilidad a los cuerpos mineralizados,
la confianza en los parametros metalurgicos,
geomecanicos y econoémicos, y factores sociales,
ambientales y legales.

La combinacion de maltiples criterios
cuantitativos y cualitativos para la clasificacion
de recursos puede ser una tarea muy dificil. Estos
criterios pueden ser divergentes y dificiles de
codificar en el modelo numérico. Debido a esto,
la Persona Competente comunmente se basa en
su conocimiento, experiencia previa o postulados
que no siempre pueden ser incorporados
explicitamente durante el trazado de los limites
entre las diferentes categorias de recursos.

En este trabajo se propone una metodologia
asistida por algoritmos de aprendizaje automatico
(“machine learning”) para facilitar la integracion
de multiples criterios cuantitativos y cualitativos
en la clasificacion de recursos. Lejos de ser una
“caja oscura”, esta metodologia permite el control
de la Persona Competente sobre parametros
importantes tales como el peso asignado a cada
criterio y la edicion final de los limites entre
categorias. Gracias a esto, la metodologia
propuesta es transparente y auditable.

Metodologia

La metodologia propuesta para la clasificacion de
recursos asistida por algoritmos de aprendizaje
automatico requiere que los criterios cuantitativos
y cualitativos sean codificados en las unidades de
volumen, o bloques, que discretizan el modelo
de recursos. No es necesario que el tamafio
de estos bloques sea equivalente a la unidad
minima selectiva de minado, sino que pueden ser
mas grandes. Esto se debe a que en un modelo
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de recursos de largo plazo es mas importante
la clasificacion de volumenes de produccion
relevantes para el planeamiento de minado a largo
plazo que la clasificacion del mineral a explotarse
dia a dia. Otras ventajas de usar bloques mas
grandes que la unidad minima selectiva de minado
para la clasificacion de recursos son la reduccion
del riesgo de producir el efecto de “perro moteado”
y la reduccion del tiempo de ejecucion de los
algoritmos.

Los criterios cualitativos en cada bloque
son valorados segin su nivel de confianza
correspondiente. Asi, un bloque donde la certeza
geologica es grande recibe un valor alto para
este criterio, o un bloque donde la calidad de
roca sea pobre o incierta recibe un valor bajo.
La confianza geologica puede ser comunicada
a través del modelo geologico, donde se
pueden asignar valores que reflejen el nivel de
conocimiento y certeza geologica a los diversos
objetos tridimensionales que lo conforman, tales
como cuerpos mineralizados, fallas u otros solidos
y superficies que representan los controles de
mineralizacion.

Una vez que un nimero de criterios cuantitativos
y cualitativos que la Persona Competente
considera relevantes son codificados en el modelo
de recursos, la metodologia propuesta procede en
tres etapas:

1) Asignacion de puntajes y pesos a los
criterios de clasificacion de recursos

2) Agrupamiento en tres categorias

3) Suavizado y edicion de los limites entre
categorias

En la primera etapa los valores de los criterios
cuantitativos y cualitativos en cada bloque son
transformados en puntajes entre 0 y 1 con la ayuda
de funciones sigmoidales de tipo:

1
yi (u) = 7Ci(xi(ll)*bi) € [0’1]
1+e (1)

Donde es el puntaje resultante entre 0 y 1 asignado
aun criterio en el bloque centrado en una ubicacion
, es el valor original de cada criterio para el
mismo bloque, y son constantes que determinan

el centro y la amplitud de la funcion sigmoidal y
es el nimero de Euler. Al escoger un valor para, la
Persona Competente puede determinar un umbral
critico para cada criterio de clasificacion. El valor
de , también escogido por la Persona Competente,
determina el impacto que tendra el umbral critico
escogido en la clasificacion de recursos. El signo de
determina si el puntaje resultante es inversamente
(signo negativo) o directamente (signo positivo)
proporcional al valor original de cada criterio.
Adicionalmente, la Persona Competente asigna
un peso a cada criterio que refleja la importancia
que considera que debe tener cada criterio. Asi, en
cada bloque se obtiene la suma ponderada:

y(w) = Lo € [0,1]

2)

El puntaje asignado a la confianza geologica puede
formar parte de los criterios incluidos en esta
suma ponderada. Sin embargo, si se considera que
la confianza geolodgica, u otro criterio cualitativo,
debe tener una importancia preponderante, la suma
ponderada es ajustada por el puntaje asignado a
este criterio en cada bloque. De esta forma, el
puntaje final asignado a cada bloque viene a ser:

y) = () E2 B e 0,1]
i Wi

)

En el segundo paso los puntajes obtenidos para
cada bloque usando la ecuacion (2) o la ecuacion
(3), segun sea el caso, son agrupados usando el
algoritmo de agrupamiento k-medoids (Schubert
y Rousseeuw, 2019). El desempefio de este
agrupamiento es evaluado por el analisis visual
de la distribucion espacial de los tres grupos
resultantes y con la ayuda de graficos estadisticos.
Si los grupos no forman poblaciones claramente
distintas espacial y estadisticamente, la Persona
Competente puede reajustar iterativamente los
parametros de la asignacion de puntajes y los
pesos asignados a cada criterio. Si se observa
que el grupo representado los bloques de mas
alta confianza aparecen adyacentes a los bloques
de menor confianza, una zona colchon puede ser
introducida entre estas dos categorias, de forma
que en la clasificacion final siempre aparecera
la categoria de recursos indicados entre las
categorias de medidos e inferidos. El ancho de
esta zona colchon puede ser escogido con relacion
a la continuidad espacial de las leyes y/o el
espaciamiento de los datos.
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En el tercer paso, el algoritmo de maquinas de
vector soporte (Cortes y Vapnik, 1995) es aplicado
para suavizar los contactos entre los tres grupos
producidos por el algoritmo de agrupamiento.
Este suavizado es requerido para facilitar la toma
de decisiones sobre los recursos y el trabajo de
planeamiento de minado. Durante este paso, la
Persona Competente debe revisar estos contactos
y, de ser necesario, puede editarlos manualmente
segun su criterio, experiencia y conocimiento.

Puitaje_s_yl ﬁignados a los criterios de clasificacion

L)
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Caso de Estudio

La Figura 1 ilustra la aplicacion de la metodologia
propuesta para la clasificacion de recursos de oro
en un depdsito orogénico en Africa nororiental.
Ocho criterios fueron considerados, incluyendo
medidas de desempeno del krigeado, la calidad
y cantidad de los datos usados y la distancia a la
superficie. La suma ponderada de los puntajes
asignados a estos criterios fue multiplicada por
el puntaje dado a la certeza geoldgica. Luego del
suavizado, los contactos entre las tres categorias
de recursos solo necesitaron ediciones minimas.
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Figura 1: Aplicacion de la metodologia propuesta para la clasificacion de recursos de oro en un deposito orogénico en
Africa nororiental

Conclusiones

Lametodologia propuesta permite la incorporacion
de multiples criterios cuantitativos y cualitativos
en la clasificacion de recursos minerales de manera
flexible, reproducible y auditable. Los resultados
son comparables a la clasificacion realizada
manualmente por una Persona Competente,
pero requieren de menor tiempo y esfuerzo. Es
sumamente importante que los resultados sean
revisados y validados por la Persona Competente.

Contribuciones Técnicas y Cientificas

Se propone una metodologia reproducible,
auditable y eficiente para la clasificacion de
Recursos Minerales. Esta metodologia no se basa
en unos pocos criterios cuantitativos, como es
la practica comun, sino que incorpora multiples

criterios cuantitativos y cualitativos, entre los
cuales la confianza geoldgica es preponderante.
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