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RESUMEN

La presente tesis tiene como objetivo obtener un modelo de redes neuronales recurrentes para la
prediccion de la alimentacion de una chancadora primaria, utilizando redes del tipo LSTM
desarrolladas con Tensorflow.

Para esto se utilizaron datos histdricos recolectados sobre la alimentacion de una chancadora
primaria durante el 2018 a finales del 2019, en dicha base de datos también se encuentran otras
variables tales como: Leyes de cabeza de mineral, tipo de mineral, disponibilidad y utilizacion de
la chancadora, de las palas y camiones, entre otras mas.

Los datos histdricos fueron evaluados y analizados, para posteriormente con estos datos entrenar
diferentes modelos para obtener un modelo mas eficiente. Dentro de todos los modelos se
utilizaron como meétrica el Error cuadratico medio (RMSE), ya que, con esta métrica se conserva
la naturaleza de la variable (toneladas). Como resultado se obtuvo un modelo que tuvo como
RMSE 26844.85 TN, dicho modelo consta de una arquitectura de una capa densa de entrada de
32 neuronas, una capa de filtro Dropout del 25%, una capa LSTM de 64 neuronas, obteniéndose
una mejora del 13% en comparacién del modelo preliminar.

Este modelo fue entrenado correctamente mediante la separacion de datos de entrenamiento y
validacion, 80 y 20% respectivamente, esta separacion permitié poder hacer la comparacion de
los datos predichos con datos reales, demostrandose que la aplicacion de estas nuevas
tecnologias tiene un potencial uso dentro del campo de la mineria, ya que se pudo llegar a reducir
el error de prediccion del plan de produccion en el planeamiento minado en un 56.0% para el

2018 y 55.7% para el 2019, y por ende la cantidad de remanejo de mineral.

Palabras Clave: Chancadora primaria, mineral, remanejo, Redes neuronales, tensorflow.
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ABSTRACT

The objective of this thesis is to obtain a model of recurrent neural networks for the prediction of
the feeding of a primary crusher, using LSTM-type networks developed with Tensorflow.

For this, historical data collected on the feeding of a primary crusher during 2018 at the end of
2019 were used, in said database there are also other variables such as: ore head grades, type of
ore, availability and use of the crusher, shovels and trucks, among others. The historical data was
evaluated and analyzed, to subsequently train different models with these data to obtain a more
efficient model. Within all the models, the Mean Squared Error (RMSE) was used as a metric,
since, with this metric, the nature of the variable (tons) is preserved.

As a result, a model was obtained that had as RMSE 26844.85 TN, said model consists of an
architecture of a dense input layer of 32 neurons, a dropout filter layer of 25%, an LSTM layer of
64 neurons, obtaining an improvement of 13%. compared to the preliminary model.

This model was trained correctly through the separation of training and validation data, 80 and
20% respectively, this separation allowed to compare the predicted data with real data,
demonstrating that the application of these new technologies has a potential use within the
mining field, since it was possible to reduce the prediction error of the production plan in the
mined planning by 56.0% for 2018 and 55.7% for 2019, and therefore the amount of ore

rehandling.

Keywords: Primary crusher, ore, re-handling, neural networks, tensorflow.
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ACRONIMOS

e LSTM: Memoria de largo a corto plazo

e TN: Tonelada

e TN/hr: Toneladas por hora

¢ NORMA ASARCO: Marco de referencia utilizado para la definicion de conceptos y distribucion
de los tiempos en que el equipo, maquina, o instalacion incurren durante la operacion.

e ML: Aprendizaje de méaquina

e DL.: Aprendizaje profundo

e RNN: Red neuronal recurrente

e RMSE: Error cuadratico medio

e KNN: K vecinos mas cercanos, es un algoritmo de Machine Learning que pertenece a los
algoritmos de aprendizaje supervisado

e HG: Mineral de alta ley

e Cu: Cobre

e Zn:Zinc
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GLOSARIO

Ley de Cabeza: Contenido de finos en el mineral que entra al proceso de concentracion.
Remanejo: Cantidad de mineral que se envia a los stocks y que no entra al proceso productivo.
Redes neuronales recurrentes: Es una clase de redes neuronales que se basa en procesar y
analizar datos que se encuentran registrados de manera secuencial.

Stockpile: Acopios de mineral donde el material se sustenta sobre si mismo.

Mine to mill: Estrategia de integracion entre la mina y la planta.

Carguio y Acarreo: Etapas que suponen la ejecucion conjunta de cargar, con equipos de gran
tamano, el material en el sistema de transporte y transportarlo al lugar de destino correspondiente
Dispatch: Herramienta en tecnologia minera de gestion cuyo objetivo es incrementar la
asignacion de equipos, maximizando la utilizacion del tiempo y minimizando las pérdidas, en
tiempo real.

Aprendizaje maquina: Es aquella tecnologia por la cual se utilizan algoritmos computacionales
para el reconocimiento de patrones.

Imputacion: Reemplazo de valores registrados que fueron nulos o no tuvieron un valor.

Batch: Es el proceso el cual se realiza de manera finita.

Internet de las cosas (l1oT): Es aquel sistema en donde se orquestan todos los sensores y

dispositivos fisicos los cuales realizan el envio y recepcion de datos.
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INTRODUCCION

La industria minera busca recurrentemente la mejora y optimizacion de sus procesos con el fin
de obtener una mayor productividad a costos menores, es por ello que se han implementado
planificaciones a fin de asegurar el resultado econémico; sin embargo, tan solo con implementar
la planificacién no obtienen los resultados esperados; razon por la cual se busca mejoras por
operacion unitaria.

La planta de chancado primario busca reducir el tamafio de particula del material enriquecido
proveniente del tajo, teniendo como objetivo procesar el mineral que viene de la mina para su
traslado a la planta concentradora (Zela, 2017). Esta operacion unitaria debe manejar
correctamente sus variables de operaciones para evitar problemas con otros procesos que se
puede ver reflejado en un mayor costo de produccion. Actualmente las empresas mineras tienen
un plan estimado de disponibilidad, utilizacion y tonelaje de alimentacion por dia de la
chancadora primaria, que se elabora en funcion del promedio de los datos de meses o afios
anteriores. (Rojas, 2010)

Sin embargo debido a que su planificacion esta basado solo en datos de afios anteriores es muy
inexacto ya que no toma en cuenta las variables operativas como; tipo de material, leyes de
cabeza, minerales contaminantes presentes que afectan la dureza, disponibilidad mecéanica,
utilizacion de la chancadora primaria y equipos de carguio y acarreo, fase y banco de minado,
entre otras variables de operacion; causando una sobreestimacion o subestimacion del material
chancado, y como consecuencia el incumplimiento con los planes de minado a corto plazo y
resultando un mayor costo en el acarreo por el remanejo de material que no pudo ser enviado a

chancadora.
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Es por ello que se propone la aplicacion de la inteligencia artificial y sus técnicas (redes
neuronales) como soporte de esta operacion y asi optimizar el proceso (Bardales y Zamora,
2019). Las redes neuronales recurrentes (LSTM) buscan predecir y optimizar un determinado
proceso ya que tiene la posibilidad de almacenar una representacion de los acontecimientos
recientes de una secuencia (Pérez, 2002), por lo que aplicando este modelo predictivo
multivariado junto con las variables operacionales reales, se podré realizar un planeamiento
estratégico y de integracion siguiendo el concepto de Mina a Molino, que nos permitira enviar
solo la cantidad necesaria de mineral que chancadora podra recibir.

Por lo cual el presente trabajo planteara la utilizacion de esta tecnoldgica herramienta de
aprendizaje automatico como lo son las redes neuronales recurrentes LSTM, con la cual se
predecira la cantidad mas exacta de mineral a chancar para disminuir la cantidad del remanejo

del mineral, lograndose obtener una mejor gestion y un menor costo productivo.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM e DE SANTA MARIA

CAPITULO I

1. Planteamiento de la investigacion
1.1. Planteamiento del problema

Para el proceso de chancado primario usualmente, se tiene un plan estimado de
disponibilidad, utilizacion y tonelaje de alimentacion por dia de la chancadora primaria,
que se elabora en funcién del promedio de los datos de meses o afios anteriores, lo que
representa en una inexactitud en la planificacion. (Rojas, 2010)

Esto se debe dado a que no se consideran mas variables como el tipo de material, leyes
de cabeza, minerales contaminantes presentes que afectan la dureza, disponibilidad
mecéanica, utilizacion y utilizacion operativa de la chancadora primaria, fase y banco de
minado, entre otras variables de operacion.

Reflejando este error en que no se llegue a cumplir con el plan estimado. Si dicha
disponibilidad y utilizacién no se llegase a cumplir puede llevar a que el equipo entre en
inoperatividad y disminuira la capacidad de recibir més material, de igual manera como
no se hace una diferencia entre las TN/hr que puede chancar por diferentes tipos de
material y ley que ingresan habremos sobreestimado la capacidad de chancado y tolva
de la chancadora primaria, haciendo que el material que se esperaba chancar sea
redirigido y almacenado en los stockpiles, que luego representard en un remanejo del
material, aumentando los costos operativos.

Por lo tanto, se continuara sobrestimando y subestimando la cantidad de material que se
chanca, haciendo que los planes de minado de corto plazo y distribucion de acarreo de
los camiones termine en no cumplirse o resultar en un mayor costo por el remanejo de

material.
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Por este motivo, lo que se quiere lograr en el presente trabajo de investigacion es poder
utilizar las nuevas herramientas y tecnologias de aprendizaje de maquina (Machine
Learning) como las redes neuronales recurrentes como la LSTM, para desarrollar un
modelo predictivo que logré estimar la cantidad precisa de mineral que se va a procesar
en la chancadora primaria para reducir la cantidad de remanejo de mineral mediante un
plan de minado confiable que a su vez influira en la correcta gestion del carguio y

acarreo.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general
Obtener un modelo de redes neuronales recurrentes para la prediccion de la

alimentacion a una chancadora primaria.

1.2.2. Objetivos especificos

A. Analizar de los datos histdricos que se utilizaran para entrenar el modelo.

B. Determinar las variables a utilizar en el modelo redes neuronales recurrentes.

C. Disefiar y entrenar una red neuronal recurrente multivariada para predecir los
datos histdricos tratados.

D. Comparar los resultados obtenidos de los modelos de redes neuronales
recurrentes para seleccionar el modelo més eficiente.

E. Evaluar la predicciéon del modelo de redes neuronales recurrentes obtenido en
comparacion con la prediccion del plan de produccion en el planeamiento de

minado.
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1.3. Preguntas de investigacion
1.3.1. Pregunta general
¢Se podra desarrollar un modelo de redes neuronales recurrentes para la

prediccion de la alimentacion a una chancadora primaria?

1.3.2. Preguntas especificas

A. ¢Qué estructura y caracteristicas presentara la base de datos histéricos que
serviran para el entrenamiento de la red neuronal recurrente?

B. (Cuales seran las variables a utilizar en el modelo de redes neuronales
recurrentes?

C. ¢Cudl sera el disefio y entrenamiento de la red neuronal recurrente
multivariada para predecir los datos historicos tratados?

D. (Cual es el modelo de redes neuronales recurrentes obtenido mas
eficiente?

E. ¢Se tendrd una mejor prediccion de alimentacion a la chancadora primaria
con el modelo de redes neuronales recurrentes en comparacion con la

prediccion del plan de produccion en el planeamiento de minado?

1.4. Linea de Investigacion
El presente trabajo tiene como linea de investigacion: la Optimizacion de Procesos
Mineros, ya que mediante la elaboracion de modelo predictivo multivariable utilizando
redes neuronales recurrentes para obtener las toneladas diarias de alimentacion a
chancadora primaria para su uso como plan de produccion de planeamiento de minado
de corto plazo, se podra realizar un planeamiento estratégico y de integracion siguiendo

el concepto de Mine to Mill que permita enviar solo la cantidad necesaria de mineral
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que chancadora podré recibir en el dia evaluando diferentes variables como tipo de
mineral, leyes, disponibilidad y utilizacion de la chancadora que cambian todos los dias.
Para evitar subestimar o sobreestimar la capacidad de alimentacion diria, logrando
reducir el remanejo de material causado por la sobreestimacion de TM/dia. Lo que

representa la reduccion del costo en carguio y acarreo.

1.5. Palabras Clave
Las palabras claves que representan el presente trabajo podrian ser: Chancadora

primaria, mineral, remanejo, Redes neuronales, tensorflow.

1.6. Aporte del desarrollo de Tesis
La presente investigacion brindara un valioso aporte a el planeamiento estratégico de
minado y produccion, mediante la aplicacion de redes neuronales recurrentes como la
inteligencia artificial, que nos permitira desarrollar un modelo predictivo multivariable
que logré estimar la cantidad precisa de mineral que se va a chancar en la chancadora
primaria en base a variables operativas, y asi poder reducir el error de prediccion del
plan de produccion en el planeamiento de minado actual y por ende la cantidad de
remanejo de mineral favoreciendo a la empresa por la disminucion del costo en el
carguio y acarreo del mineral remanejado y ayudara a tener una mejor gestion de

minado.
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CAPITULO I

2. Fundamentos Tebricos

2.1. Antecedentes de la Investigacion
Fu y Aldrich (2020) con su articulo titulado “Deep Learning in Mining and Mineral
Processing Operations: A Review”, buscaron demostrar el gran impacto que tiene la
aplicaciones del aprendizaje profundo (Deep Learning) en la industria minera, ya que
dichas herramientas, como las redes neuronales tienen un alto grado de aplicacion para el
analisis y toma de decisiones a partir de los datos extraidos de los diferentes sensores,
especialmente por su aplicacién en la vision de computadora, logrando obtener una
mayor automatizacion y optimizando los tiempos en las operaciones. Como resultado de
dicha investigacion bibliogréfica, es que actualmente muchas y méas empresas estan
comenzando a buscar la utilizacion de estas nuevas herramientas tecnoldgicas para
optimizar sus operaciones, por medio del acceso a la gran cantidad datos industriales, que

al final significara como un buen y solido punto de referencia para la toma de decisiones.

Asi mismo, Ouanan y Abdelwahed (2019) con su trabajo titulado “Image processing
and machine learning application in mining industry: Mine 4.0”, en donde se busca
poder establecer un estado del arte sobre la aplicacion del aprendizaje automatico (ML) y
el procesamiento de imdagenes dentro la industria minera, asi como también una
aplicacion a tiempo real para el analisis de imagenes de espuma de flotacién dentro del
procesamiento de minerales. Dicha investigacion dio como resultado que la utilizacion de
ML y DL pueden ser aplicadas en diferentes areas dentro de las operaciones mineras,

logrando un alto potencial prospectivo.
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Por otro lado, en Sudamérica, Contreras (2018) con su trabajo titulado “Disefio de
modelo predictivo multivariable para la molienda en la Compafia Minera Dofia
Inés de Collahuasi”, en donde se buscd desarrollar un modelo que pueda predecir el
comportamiento no lineal de la potencia que tienen los molinos SAG de la Compaiiia
Minera Dofia Inés de Collahuasi, mediante la utilizacion de las variables mineraldgicas,
variables utilizadas por el operador y teniendo como variable respuesta la potencia del
molino. Para esto se propone la utilizacién de un modelo de redes neuronales y un
modelo de bosques aleatorias y compararlos como el modelo establecido por Austin. Se
obtuvo como resultado el modelo de bosques aleatorios presento un error de 0.76%
mientras que el error de las redes neuronales fue de 1.40%, siendo estos errores mucho
menores a los obtenidos por el modelo establecido por Austin (clasico) que fue de 3.04%,
llegando finalmente a la conclusion que los nuevos modelos de Machine Learning logran

predecir y adaptarse mejor a los datos que los modelos clésicos.

En el estudio de Franco-Sepulveda, Del Rio-Cuervo y Pachén-Hernandez (2019) en su
articulo titulado “State of the art about metaheuristics and artificial neural networks
applied to open pit mining”, realiz6 una bdsqueda bibliografica con relacion a las
principales técnicas metaheuristicas y las redes neuronales artificiales para la
optimizacion de las operaciones mineras, tales como las voladuras, transporte y
procesamiento de los minerales. En este estudio se mostraron las propuestas de desarrollo
en la optimizacién global en todos los complejos mineros existentes en una planta,

describiendo asi, la aplicacion de estas técnicas para optimizar las variables en la
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planificacion minera, siendo implementada en varias minas del mundo, ya que estas
alternativas propuestas tiene el fin de lograr alcanzar los objetivos para procesos reales
mediante la aplicacion de diferentes técnicas como el modelado estadistico y el
aprendizaje automético; dando una oportunidad de encontrar diferentes opciones de
soluciones frente a los problemas tradicionales que se encuentran en las operaciones
mineras.

Otro estudio realizado por Ramesh et al. (2018) en su articulo titulado “Rock
Fragmentation Prediction through a New Hybrid Model Based on Imperial
Competitive Algorithm and Neural Network”, describe un nuevo algoritmo hibrido
(ICA) - red neuronal artificial (ANN) para la estimacién de la fragmentacion de la roca en
las operaciones de voladura, el cual permite resolver las deficiencias de la propia ANN en
las predicciones de la fragmentacién de rocas tomando en cuenta el patron de explosion y
las caracteristicas del macizo rocoso. Todos los modelos fueron realizados a partir de 8
entradas y una salida que es la fragmentacion de la roca, donde se estudid la influencia de
ICA en los resultados de ANN. Los resultados mostraron que el mejor modelo de
prediccion fue el desarrollo hibrido ICA-ANN. El estudio concluyé que el modelo
propuesto ICA-ANN puede ser implementado en el mejoramiento de rendimiento para la

estampacién de rocas.

Dindarloo y Siami-lrdemoosa, (2017), en su articulo titulado “Data mining in mining
engineering: results of classification and clustering of shovels failures data”, en
donde se resalta que existe un alto costo en el manteamiento de los equipos de mineria,

ademas que, estos manteamientos significan un tiempo de inactividad costosos y que
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deberian evitarse con una correcta planificacion inteligente y eficiente. Asi mismo, se
reconoce que actualmente las minas modernas manejan un gran volumen de datos sobre
el rendimiento y la confiabilidad del equipo, asi como también datos de planeamiento de
mantenimiento antiguos. Es por esto por lo que el articulo busca extraer una aplicacion de
clasificacion y agrupamiento (clustering) para el reconcomiendo de los patrones y asi
poder realizar el prondstico de las fallas que pueden suceder en las palas mineras. Para
esto se utilizaron datos histéricos de fallas y el tiempo que tomo su reparacion mediante
un modelo de Support Vector Machine (SVM), lograndose identificar que dicha técnica
tuvo un 75% de éxito de prediccion, y esto solo fue en el primer intento dejando abierta la
posibilidad de que se pueda alcanzar a un mayor grado de pronéstico. Por esto, la
aplicacion de dichas herramientas son un aporte muy valioso para la toma de decision

durante el planeamiento y programacion del manteamiento preventivo.

Sotelo (2016), con su trabajo que lleva como titulo “Desarrollo de una libreria
Neuronal en Control Builder 5.1 para controlar el nivel de mineral al interior de un
molino de bolas”, tuvo como objetivo elaborar y disefiar un sistema de control neuronal
que pueda ser capaz de determinar cudl es el nivel de carga instantaneo en un molino de
bolas, utilizando los datos y experiencia del operador de la sala de control, para esto se
utilizaron las variables: Presion, Velocidad de Impacto y Tonelaje; dichas variables
fueron introducidas en un algoritmo neuronal supervisado, como datos de entrenamiento.
Los resultados demostraron que la prediccién de la carga del molino tuvo un error

maximo del 4.22%.
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Linares (2018), con su trabajo “Un enfoque predictivo de la fragmentacion en la
voladura de Rocas”, en donde presentd la importancia de la utilizacion de modelos
revolucionarios como Redes Neuronales Artificiales (ANN), técnicas de Analisis
Multivalente y el modelo clasico KUZ-RAM. Logrando obtener una optimizacion en las
operaciones mineras, ya que, al entregar una 6ptima fragmentacion a los procesos de
molienda, se reducen los tiempos y se maximiza la productividad. Los resultados
mostraron que el modelo de ANN logr6 un ajuste lineal de aproximadamente el 99.03%
mientras que los demés modelos como el MVR obtuvo un coeficiente de ajuste lineal del
65% y el modelo KUZ-RAM de 0.65%, lo que significa que las redes neuronales
lograron adaptarse de manera muy significativa a los datos utilizados para el

entrenamiento.

Bardales y Zamora (2019), en su trabajo “Estimacion de las caracteristica
geomecénicas del macizo rocoso mediante la inteligencia artificial”, tuvo como
objetivo obtener una revisién bibliogréfica significativa para poder estimar el poder de la
aplicacion de redes neuronales o inteligencia artificial dentro de la industria minera, en
especifico, para caracterizar las caracteristicas geomecanicas de los macizos rocosos, en
donde se logr6 obtener que existe evidencia desde el 2008 al 2018 de diferentes autores
que buscan la aplicacion de dichas nuevas tecnologias para la caracterizacion de los
macizos rocosos, y que ademas son sumamente eficientes logrando aprovechar al maximo

su aplicacion en las operaciones mineras.
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Carrion (2018) con su trabajo titulado “Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales
para la prediccion de la recuperacion de Planta Concentradora en MINSUR S.A. —
Unidad San Rafael”, que tuvo como objetivo el desarrollo y aplicacion de la inteligencia
artificial, para la prediccion de la recuperacion dentro de la Planta Concentradora y luego
comprar estos resultados predichos con los obtenidos realmente, para luego establecer los
entornos para su aplicacion. Para esto se utilizd el software NeuralTools, en donde se
aplicaron las Redes Neuronales Probabilisticas y una Red Neuronal de Regresion
Generalizada. Los resultados obtenidos presentan que al utilizar una regresion lineal
clasica se obtiene un error que no es aceptable, mientras que, el modelo de red neuronal
logra adaptarse mucho mejor a los datos logrando tener un alto grado de precision en las

predicciones.

De los antecedentes mencionados se observa que, en los estudios e investigaciones
realizadas, se obtuvo muy buenos resultados del uso de inteligencia artificial y redes
neuronales aplicado en el campo de ingenieria de minas, logrando obtener predicciones

gue mejoran los procesos mineros.
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2.2. Bases Teodricas

2.2.1. Proceso de produccion minero
El proceso de produccion minera consta de varias etapas tales como la perforacion
y voladura, carguio y acarreo, chancado, molienda, y procesos metalrgicos como
se presenta en la Figura 1.

Figura 1.

Etapas del proceso de produccion minero
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Fuente: lquiapaza (2018), Barreto (2017), Camus (2009), Barrios (2015), Consejo Minero
(2002)

I. Perforaciony voladura

a. Perforacion

Es la primera etapa de todas las operaciones mineras donde se aplican una serie de
acciones que consiste en la preparacién de la voladura y la ejecucion de esta,
ademas, se deben tomar en cuenta que las perforaciones deben ser realizadas de
manera ordenada y adecuada para la obtencién de una mayor eficiencia en las

siguientes etapas como el carguio y por ende en la produccion de la mina.
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Asimismo, se debe tomar en cuenta respecto a la profundidad, paralelismo,
perpendicularidad y exactitud de las coordenadas, asi como también las
caracteristicas estructurales y geomecanicas de los macizos rocosos (lquiapaza,
2018).

b. Voladura

Es una de las etapas mas importantes de todas las actividades realizadas en el
ciclo de minado. En esta etapa se realizan tres tipos de voladura como de
produccion, buffer y precorte, siendo ésta ultima donde se aplican el carguio del
explosivo en proporcion menor que la anterior voladura con el motivo de no
generar dafios en las paredes del tajo. Ademas, de se debe considerar factores para
obtener buenos resultados en la voladura tales como la distribucion vy
secuenciacion de iniciacion, las propiedades de los explosivos, las propiedades del
macizo rocoso Yy la geometria del disparo (lquiapaza, 2018).

I1.Carguio y acarreo

a. Carguio

La operacion del carguio se refiere a la carga del mineral fragmentado extraido del
yacimiento minero o del material estéril de la mina para luego llevarlo a posibles
destinos como la planta de beneficio, el stock del mineral, o botaderos de estéril;
asimismo, la operacion del carguio consiste en una serie de funciones que
aseguran el desarrollo del proceso de manera normal y eficiente. En esta puede
definirse los sectores de carga, el destino de los materiales en funcién a las leyes

minerales a los tonelajes definidos y a las direcciones del carguio (posiciones de
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equipos de carguio, frentes de carga y niveles de pisos de carguio). (Barreto,
2017)

b. Acarreo

Por otro lado, la etapa del acarreo consiste en el transporte del mineral o material
estéril desde un punto de partida (yacimiento minero) hasta los posibles destinos
(planta beneficio, stocks y botaderos), donde involucra una serie de funciones
como las rutas de transporte, el destino del material de acuerdo con las leyes y a

los tonelajes definidos. (Barreto, 2017)

I11. Chancado

El chancado es la primera etapa de procesamiento de los minerales dentro de la
planta de beneficio, el cual consiste en la aplicacion de una fuerza mecanica capaz
de romper y reducir los trozos de rocas de interés a un tamafio que generalmente
puede variar de acuerdo con el procesamiento; estas fuerzas mecanicas involucran
la fuerza de friccion, fuerza de cizallamiento y fuerza de flexion. Ademas, las
chancadoras realizan normalmente a una velocidad media o baja de trayectoria fija
para la reduccion del mineral, de modo que puede ejercer presiones inmensas
debido a la baja velocidad en que se opera la maquina siendo caracterizadas por
sus elementos trituradores al no tocarse entre si durante la trituracion, no obstante,
cabe destacar que el factor influyente para las condiciones de operacién se debe
principalmente a las caracteristicas del mineral. (Chavez, 2019)

Por otro lado, las chancadoras deben disefiarse de modo que sean capaces de
reducir los trozos del mineral, sin embargo, estos equipos pueden producir toda

una gama de tamarfios incluidos una cierta cantidad fragmentos finos; ya que un
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aumento del consumo de energia por equipos en gran medida ocasionard una
disminucion del tamafio del mineral en la produccién de finos. En el caso de una
chancadora primaria se utilizan equipos como chancadora de quijadas o giratorias.

Figura 2.

Diagrama de flujo del chancado primario y secundario
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a. Chancadora primaria

Asi mismo, Zela (2017) menciona que esta operacion pertenece a la primera etapa
de preparacién mecénica durante el proceso de conminacion, que como ya se
indicd, tiene como objetivo la reduccion de grandes trozos a pequefios fragmentos,
y asi empezar con la liberacion de los minerales importante, mediante el uso de
fuerzas de compresion, ademas de que es un proceso que se lleva a cabo en seco.
Dicha operacion se realiza en maquinas resistentes, robustas y pesadas que se
denominan chancadoras o trituradoras, que se mueven en una trayectoria fija y
ejercen grandes presiones a bajas velocidades (Zela, 2017).

En la etapa del chancado primario entra el mineral extraido de los yacimientos
mineros de explotacién, donde los equipos denominados como chancadoras de
quijadas o giratorias trituran rocas de 60” hasta 8” - 6” de tamafio de mineral. En
el caso de las chancadoras de quijadas, estas operan por aplastamiento de las rocas
mediante el movimiento oscilatorio de dos mandibulas, una fija y la otra mdvil.
Existen varios tipos de trituradoras mandibulas de las cuales pueden ser la
Universal, Dodge y el Blake. EI mecanismo de la trituracion comienza con el
trozo del mineral que entra por la abertura mayor del equipo el cual es quebrado y
triturado hasta descender por debajo de la abertura entre estas mandibulas, de
modo que, pasa a un SET de descarga de chancadora para la continuacién del
circuito de trituraciéon del mineral. Asimismo, las chancadoras giratorias tienden a
triturar a través de la comprension de dos paredes troncoconicas siendo una fija de
forma cdncava y la otra movil con forma de un tronco, el efecto de la parte mavil

permite la oscilacion del alejamiento y acercamiento del tronco a la pared concava
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de forma alternada, de manera que permita aplastar el mineral reduciéndose y
cayendo a otro nivel por gravedad para ser nuevamente triturado. A diferencia de
la chancadora de quijadas, la chancadora giratoria realiza la trituracion durante
todo el ciclo y su capacidad es mucho mayor y continua de modo que es
mayormente escogida por las plantas debido a su mayor produccién y

rendimiento. (Chavez, 2019)

b. Molienda

Es la ultima etapa de las operaciones de conminacién del mineral, donde la
reduccion se debe principalmente a la combinacion entre la abrasion y el impacto
del proceso ya sea en pulpa o en seco del material. El propdésito de la molienda se
debe al control del tamafio de las particulas que se quiere obtener ya que
normalmente esta etapa es la clave para la una mayor recuperacion de la especie
interesada, siendo destacado como la operacion con mayor requerimiento de

energia en el procesamiento del mineral. (Barrios, 2015)

c. Procesos metalurgicos

Son aquellas etapas de procesamiento del mineral que consiste en la extraccion de
la especie interesada el cual contiene otras especies de menos interés y ganga
dentro de la composicion del mineral. Generalmente para el procesamiento del
mineral, primero son sometidos a las operaciones previas de separacion el cual
consiste en el chancado y molienda del mineral, para luego pasar a los procesos
metaldrgicos (gravimetria, disociacion magnética o flotacidn, electrodeposicion).
Asimismo, se debe tomar en cuenta los factores tanto de las etapas anteriores

como de las etapas durante la extraccion metallrgica de la especie, tales como el
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tamafio Optimo de particula, la composicion quimica del mineral, el tipo de
proceso de extraccion de la especie; de modo que puede ser reflejado al final del

proceso en el rendimiento de extraccion de la especie interesada.

2.2.2. Planeamiento Estratégico
El planeamiento estratégico se refiere a la elaboracién y disefio de los objetivos y
metas para luego establecerlo y alinearlo bajo estrategias adecuadas, ya que es una
herramienta de gestion donde comprende diversas fases de planificacion tales
como el establecimiento de objetivos y metas para todo el proceso de
planificacién, desarrollo de supuestos para la toma de decisiones y la planificacion
a través de la retroalimentacion y la evaluacion del desempefio.
La planeacién estratégica es una forma de actitud donde es necesario realizar un
enfoque profundo con base en la observacion hacia el futuro y determinacion para
la continuidad sistematica hacia una misma direccion, asimismo, el planeamiento
estratégico es una labor permanente con un desarrollo ordenado donde permite la
identificacion de los posibles resultados futuros en funcién a las decisiones
tomadas en el presente.
De modo que se puede inferir que el planeamiento estratégico es aquel proceso
donde los miembros de la organizacion prevén el futuro desarrollando
procedimientos necesarios para lograr alcanzar todos los objetivos y metas
propuestas en el presente (Sevilla, 2011).
Para que las empresas mineras puedan ejecutar la explotacion de un yacimiento
minero, es necesario presentar a la administracion un plan de proyecto estratégico,

con el objeto de conseguir préstamos, justificar las inversiones, y en caso de una
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empresa que cotizan la bolsa, tiene una incidencia directa sobre el valor de las
acciones. De tal modo que, surge una disciplina denominada como planificacion
minera (Vargas, 2011). El ciclo de planificacion estratégica permite alinear el plan
acorde a las normativas de la empresa, generando un proceso de control del riesgo
y maximizando los resultados establecidos (Torres, 2018). Su correcta
planificacion en las etapas de minado garantizara que los objetivos planteados en
el proyecto se cumplan a lo largo de todo el ciclo de vida de la mina (Leiva,

2019). EIl proceso de planificacion minera presenta como punto de partida en el

modelo de bloques, ya que, de esta manera, pueda trabajarse sobre una buena base

lo que permitira lograr un buen planeamiento de minado del proyecto (Herrera y

Jorge, 2019).
Vargas (2011), menciona que planeamiento estratégico puede dividirse en funcion
a la escala espacial y el nivel de precision de datos, de las cuales constituyen:

e Planificacion a largo plazo: Se refiere a la relacion existente entre la
planificacion econdmica y las reservas mineras disponibles, de esta manera se
puede desarrollar el plan de minado, debido a que se establece el tamafio de la
mina, la capacidad de produccion, el método, los perfiles de leyes de corte y
la secuencia de explotacion. Asimismo, también se deben incorporar variables
generales en promedio, por el motivo del mayor tamafio del problema a
resolver no permitiendo considerar en nivel de detalle, sino de las heuristicas
usadas en el presente.

e Planificacién a mediano plazo: Por lo general abarca una escala de tiempo

trianual y anual, donde se realizacion planes para la obtencién de objetivos en
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el corto plazo, ademés de asegurar el presupuesto en la planificacion a largo
plazo.

e Planificacion a corto plazo: Su tiempo de planificacion puede ser de forma
diaria, semanal, mensual hasta trimestral, el cual se analizan las operaciones
de la mina con la utilizacion de los recursos, asi también de recoger toda la
informacién de produccion para llevar a la planificacion a mediano plazo

como una retroalimentacion de las operaciones ejecutadas.

2.2.3. Planeamiento Corto Plazo

El planeamiento a corto plazo presenta el aspecto a detalle de las operaciones

mineras, el cual su desarrollo es diario, semanal y mensual, para diferentes

campos, tales como: desarrollo primario, exploraciones, minado y disefios en

general.

Para poder cumplir con los objetivos a corto plazo, es necesario realizar un

seguimiento a todas las operaciones programadas (Ampuero, 2010).

A. Campanfias de mineral
Se realiza en periodos mensuales, con informacion obtenida a partir del
modelo de bloques que se definen como volimenes geométricos; estos
solidos se adecuan a la calidad del mineral, asi tenemos: el tonelaje, ley del
mineral y el tonelaje de desmonte. El planeamiento a corto plazo tiene como
objeto conseguir la méaxima rentabilidad en minimo costo de recursos de la
empresa, por lo que actualmente pasan por analisis de multi opciones de

extraccion del mineral hasta lograr una secuencia de extraccién que permita
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cumplir con la produccion mensual y con las condiciones de operacion
minera. (Cruz, 2016)

B. Plan diario
Este tipo de planificacion es diario, y sus acciones de operacion son
concretas, ya que pasa por jefes de turno, y tiene como objetivo gestionar
todas las operaciones mineras y recopilar la informacion al proceso
productivo, tomando decisiones inmediatas Yy retroalimentando la
planificacién de mediano plazo. (Vargas, 2011; Galdames, 2015)
La planificacién a corto plazo aplica poligonos de minado donde se puede ver
mucho mas detallado y clasificado el yacimiento, siendo la forma en que se
decida extraer la cantidad de tonelaje por cada poligono y cual equipo utilizar
para su extraccion. Ademas, el planeamiento a corto plazo también tiene la
funcion de las operaciones de las plantas con la maximizacién del
rendimiento tomando en cuenta las leyes de los minerales y las caracteristicas
geoldgicas del mineral. Ya que a partir de la planificacion a largo plazo se
obtienen resultados que son convertidos en parametros y metas de las cuales
son cumplidos por la planificacién a corto plazo. Carpio (2018), indica que el
proceso de planificacion se puede dividir en diferentes etapas:

e Disefio: Es la primera etapa donde se disefian los poligonos de minado, se
determinan las ubicaciones de las rampas, las rutas, y los puntos de
explotacion de cada uno de los bancos.

e Secuenciamiento: Se evalla cual poligono se extraerd, en qué periodo, en

que orden y con qué tipos de equipos; ademas de la determinacion de
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equipos que utilizard por fase también se asignaran sus mantenimientos
segun lo establecido en sus requerimientos, presentdndose extracciones
por fase y estableciendo ritmos por banco de periodo a periodo.

e Programacion de planta: Se determina que material extraido del poligono
minado se procesard y en qué tiempo hacerlo; asimismo, se define el
blending o mezcla del mineral que sera llevado al proceso. Siendo un
factor importante las caracteristicas geologicas de cada poligono y los
requerimientos establecidos en el largo plazo (capacidad, leyes de los
minerales, llenado de plana y cantidad de contaminantes).

e Valorizacion: La planta presenta varias operaciones de procesamiento de
las cuales llevan consigo a costos de los recursos de insumos y mano de
obra; de modo que, estos costos ya sea directos o indirectos, deben ser
determinados y cuantificados para establecer el beneficio final de manera
mas detallada y precisa en comparacién con el planeamiento a largo
plazo.

Para la planificacién a corto plazo se utilizan herramientas el cual permiten
digitalizar los poligonos mineros creando macro-bloques de reservas, ademas de
que pueden ser modificados y replanificados con el fin de asociarle algin valor
importante al tonelaje del mineral en particular. Asimismo, estas herramientas
tecnoldgicas pueden ser capaces de considerar mezclas de minerales con
propiedades geoldgicas diferentes, de modo que puedan generar soluciones

razonables en tiempos de plazo corto, ya que permiten definir las programaciones
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en periodos cortos que progresen en el futuro con periodos largos bajo un

horizonte temporal establecido. (Vargas, 2011)

2.2.4. Distribucion de tiempos ASARCO (American Smelting and Refining
Company)
Dentro del sector minero generalmente existe una forma de evaluacion y control
sobre la gestion de los estatus operacionales en que se hallan los equipos en
funcién un periodo determinado de evaluacion, de modo que, puede ser
desglosado y distribuido en distintos tiempos de indices Operacionales de los
equipos con el fin de realizar la evaluacion requerida. Es por ello por lo que, la
mineria utiliza las escalas de tiempos de acuerdo con la Norma ASARCO, el cual
se basa en la operacion y del sistema Dispatch®, clasificando y describiendo a
detalle cada una de las operaciones de los equipos en un periodo de tiempo
determinado. (Bonzi, 2016)

Figura 3.

Escala de tiempos de acuerdo a la Norma ASARCO

Tiempo Nominal

Fuera de servicio
Tiempo Disponible

Programada | Imprevistas

Tiempo Operativo Reserva
Demoras
Tiempo | Pérdidas
No
Efectivo | Operacionales | Programada
Programada

Fuente: Morales y Jélvez (2019)
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Las caracteristicas mostradas en la Figura 2, son clasificadas segun el periodo de
tiempo determinado:
e Nominal: Se refiere al tiempo en que el equipo se encuentra en plena faena
de operacion, siendo denominada el tiempo total de un periodo.
e Disponible: Es aquel tiempo donde el equipo esta en buenas condiciones y
habilitado para ser operado, ademas de descontarse de las mantenciones.
e No Disponible: Son aquellos tiempos fijados para las reparaciones
electromecanicas y mantenciones programadas.
e Operativo: Es el tiempo el cual el equipo esta plena operacion de la faena
junto con el operador.
e Reserva: Tiempo donde los equipos estan en condiciones de operacion, no
obstante, estos no son utilizados en las labores de operaciones.
e Efectivo: Es aquel tiempo utilizado para lo que realmente se invirtio, siendo
denominadas las operaciones puras de la faena sin colas.
e Demoras Programadas: Son aquellos tiempos en donde el equipo presenta
detencion programada.
e Demoras No Programadas: Es aquel tiempo el cual no fue prevista ni
programada de modo que, tampoco se sabe cudnto durara.
e Pérdidas Operacionales: Es denominado como aquel tiempo donde el equipo
se encontraba en estado de espera.
Cabe destacar que, cada empresa minera tiene su propio sistema en relacion de la
distribucion de tiempos sobre la Norma ASARCO; segun Orellana, Morales y

Jélves (2019) detallan estos indicadores de tiempo de la siguiente manera:
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o Disponibilidad: Es el aquel porcentaje de las horas nominales en donde el
equipo estaba en condiciones de ser operado, ya que sirve para poder
establecer la capacidad de mantencion y el marco de referencia funcional de
la operacion.

e Utilizacion (base nominal): Es denominado aquel porcentaje sobre las horas
nominales en que el equipo realiza las tareas efectivas (Formula 1).

T. Efectivo
UBN(%) = m * 100% (1)

e Ultilizacion efectiva (base disponible): Es aquel porcentaje sobre las horas
disponibles en que el equipo opera las tareas efectivas (Formula 2).

UEBD (%) T. efectivo 10 @
= —%
° "WT. disponible <

e Ultilizacién operativa: Es aquel porcentaje sobre las horas disponibles en que
el equipo se halla operativo.
e Factor de utilizacion: Se define como aquel porcentaje sobre las horas
operativas en que el equipo efectua las tareas efectivas.
2.2.5. Aprendizaje Maqguina (Machine Learning) aplicado a las minas
La inteligencia artificial es la ingenieria y la ciencia donde se desarrollan
programas informaticos inteligentes, siendo relacionado con las actividades que
realizan las computadoras para comprender la inteligencia humana. La
inteligencia artificial es una rama de la informéatica capaz de analizar datos
sumamente complejos demostrando el potencial para explorar de forma mas
precisa las relaciones de un conjunto de datos en diferentes escenarios reales

(McCarthy, 2007; Ramesh et al., 2004).
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Por otro lado, el Aprendizaje de Maquina (Machine Learning) es un subconjunto
de inteligencia artificial que incluye técnicas estadisticas abstrusas que permiten a
las méquinas mejorar en tareas con experiencia. De modo que, gracias a la
capacidad de pensar de los seres humanos, estos pueden aprender de la vida diaria
mediante los recuerdos y pensamientos, pero, por otro lado si las méaquinas
utilizan algoritmos, esto se le denomina Aprendizaje de Maquina (Machine
Learning), en donde las computadoras buscan simular el aprendizaje humano, sin
embargo, estas, pueden contar con una mayor capacidad de procesamiento,
logrando que puedan identificar patrones y adquirir conocimientos que provienen
del mundo real, mejorando el desempefio de ciertas tareas basadas en la
informacion que recién se logr6 adquirir. (Jung y Choi, 2021)

Asi mismo, Mitchell, Michalski, y Carbonell, (2013) mencionan que ML puede
definirse como, aquel programa de computadora que logra aprender de la
informacion adquirida de la experiencia de cualquier clase de tareas y pudiendo
mejorar su desempefio con forme se va adquiriendo la experiencia.

Por este motivo, dicho aprendizaje de maquina puede emplearse en diferentes
areas como informatica, salud, energia, ingenieria, entre otros (Portugal, Alencar,
y Cowan, 2018).

Actualmente existen varios sectores de la industria que estan pasando a una
revolucién industrial el cual se refiere a las implementaciones de las nuevas
tecnologias como los sistemas de aprendizaje automatico, redes de alto
rendimiento, inteligencia artificial, entre otros; siendo principalmente estudiado

Machine Learning el cual se presenta como una oportunidad para la industria
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minera lo que proporciona un enfoque innovador como el impacto significativo en
las decisiones sobre la planificacion y optimizacion de los procesos. (Torres et al.,
2021)

La aplicacion de dichos algoritmos no solo tiene una aplicaciéon informatica, ya
que se puede tomar en consideracion la mineria inteligente dentro de la industria
minera (Jung y Choi, 2021).

Asimismo, Sharma, Sharma y Jindal (2021) mencionan que dentro de la categoria
de Machine Learning se incluye el campo del Aprendizaje Profundo (Deep
Learning) siendo un subconjunto de este, pero que trabajan con una gran cantidad
de datos (Figura 4).

Figura 4.

Diagrama de Inteligencia Artificial, Aprendizaje de Maquina y Aprendizaje Profundo

Inteligencia Artificial

Programas con la habilidad de
aprender y razonar como humanos

Machine Learning

Algoritmas con la habilidad de aprender
sin necesidad de ser explicitamente
programados

Deep Learning

Redes neuronales que se
adaptan y entrenan utilizando
grandes volimenes de datos

Fuente: Infaimon (2019)
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2.2.6. Tecnologia de informacion y comunicaciones en mineria
La mineria inteligente hace uso de tecnologias de informacién y comunicacion
como el Internet de las cosas big data, sensores y dispositivos moviles,
inteligencia artificial (1A), realidad aumentad entre otros, todo esto aplicado en el
campo de desarrollo de recursos minerales. (Choi y Lee, 2020)
Las industrias manufactureras han ido pasando por un proceso de digitalizacion
con un crecimiento considerable, a la que se le puede denominar la cuarta
revolucién industrial o Industria 4.0, por lo que, la industria minera no es la
excepcién (Fuy Aldrich, 2020).
Por otro lado, Ouanan y Abdelwahed (2019), menciona que las empresas que se
dedican a la exploracion e inversion minera tienen un gran desafio que afrontar, y
este es, la cantidad de datos e informacion tanto administrativos como
geocientificos.
Por lo tanto, es sumamente necesario poder tener una correcta gestion de los datos
que se tienen disponibles, para esto es necesario que la industria evolucione,
aplicando nuevas tecnologias, a esta transformacion se le puede denominar “Mina
4.0” donde se llegan a implementar tecnologias que mejoran el desempefio de los
procesos metalGrgicos en todas las areas de produccion tanto desde la produccion
hasta el medio ambiental y la seguridad. (Torres et al., 2021)
Deloitte (2018) menciona que los beneficios que se pueden obtener de aplicar
dichas tecnologias dentro de la industria minera pueden ser:

e Toma de decisiones rapidas con gran precision;

e Mejoras en los sistemas de seguridad y salud ocupacional,;
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e Aumento de la eficiencia por medio de la eliminacion de errores y;
e Una baja huella de carbono para el ambiente.
Por este motivo, es necesario poder presentar algunas definiciones fundamentales

sobre dichas herramientas o tecnologias de Machine Learning.

A. Deep Learning (DL)

En los ultimos afios se han logrado avances significativos dentro del campo del
sistema informatico, siendo precisamente en el aprendizaje profundo (Deep
Learning), ya que tienen una gran variedad de aplicaciones en diferentes
aplicaciones industriales (Krizhevsky et al., 2012; Silver et al., 2017). Donde las
caracteristicas y patrones han permitido obtener un modelo capaz de capturar
comportamientos sumamente complejos (Fu y Aldrich, 2020). El aprendizaje
profundo (Deep Learning) es un subconjunto que forma parte de la categoria
del aprendizaje automatico, siendo precisamente una red neuronal de tres a mas
capas, de los cuales tienen la capacidad de simular el comportamiento del cerebro
humano, permitiendo asi la facultad del "aprender" de grandes cantidades de datos
adquiridos. (IBM, 2020)

B. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales son parte de la Deep Learning y algunas de las herramientas
0 técnicas que se utilizan para la aplicacion de DL son, las redes neuronales
convolucionales (CNN), redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes de
creencias profundas (DBN), en donde, las CNN se utilizan con mayor frecuencia
en la tareas de vision por computadoras como reconocimiento de imagenes; las

RNN, en donde estan incluidas las redes de memoria a largo plazo a corto plazo

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis



https://www.ibm.com/cloud/learn/machine-learning

UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM @&  DE SANTA MARIA

(LSTM) son técnicas que logran modelar una secuencia o serie de tiempo, donde
la red utiliza informacion pasada y la combina con informacion nueva para lograr
obtener predicciones. (Fu y Aldrich, 2020)

C. LSTM

Es una RNN simple, en donde se tiene la memoria a largo plazo a corto plazo
(LSTM por sus siglas en ingles de Long Short Term Memory). Esta técnica es una
version modificada de las RNN, en donde se utilizan datos histéricos, logrando
generar modelo que pueden “recordar” datos pasados dentro de la memoria, las
LSTM son adecuadas para clasificar, procesar y predecir series de tiempo de
acuerdo una cantidad de retrasos de duracion desconocida. (Mittal, 2019)

La estructura de esta red neuronal se presenta en la Figura 5.
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Figura 5.
Estructura de una red neuronal LSTM
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Fuente: Le, Ho, Lee, y Jung (2019)

D. Pythony Keras

Para la aplicacion de dichas redes neuronales a diferentes campos, existen
diferentes lenguajes entre ellos se encuentra Python. Python fue creado por Guido
van Rossum a inicios de los afios 90; este lenguaje tiene una sintaxis limpia y
favorece a tener un codigo legible, asi mismo, se trata de un lenguaje de script,
dindmico, multiplataforma y orientado a objetos; es decir, que se ejecuta
utilizando un programa de por medio al que se le denomina interprete en vez de

ejecutar el script directamente en una computadora. (Gonzales, 2014)
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Para la utilizacion de Python para el desarrollo de los modelos de redes neuronales
se tienen que utilizar librerias especializadas que brindan todas las herramientas
para obtener y disefiar las redes neuronales, una de ellas es Keras.

Keras es una libreria que se basa en bloques de construccion de alto nivel para
obtener modelos de DL, se basa en una biblioteca de tensores especializada y bien
optimizada, actualmente cuenta con tres implementaciones que son TensorFlow,
Theano y Microsoft Cognitive Toolkit. (Chollet, 2018)

Keras proporciona una forma muy conveniente de desarrollar y entrenar casi
cualquier tipo de modelo de DL, ya que, sus inicios fueron garantizar la
experimentacion rapida, Keras es distribuido bajo una licencia permisiva del
Massachusetts Institute of Technology (MIT), es decir, es una libreria gratis y
libre para todos los que deseen utilizarla, asi mismo, actualmente grandes
empresas utilizan dicha herramienta para generar sus modelos, empresas como
Google, Netflix, Uber, CERN, Yelp y cientos mas, que tienen una amplia gama de

problemas. (Chollet, 2018)

E. Tensorflow

Es una libreria con una plataforma de cédigo abierto desarrollado de extremo a
extremo para un alto rendimiento en computacion numérica, el cual consiste en
poseer una arquitectura flexible permitiendo un desarrollo répido para plataformas
TPUs, GPUs o CPUs, de modo que, tiene la facilidad funcionar desde equipos
hasta clusters de servidores. Esta biblioteca ofrece un fuerte soporte para Deep
Learning y Machine Learning, asi como también es muy aplicado en muchos otros

estudios de investigacion; debido a su alta flexibilidad en su desarrollo y a los
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diferentes niveles de abstraccion permite la creacién y el entrenamiento de las
redes neuronales mediante la API de nivel de Keras, siendo capaces de descifrar,
correlacionar e identificar patrones analogos al razonamiento humano.
(TensorFlow, 2021)

Figura 6.

Plataforma de TensorFlow

Cédigo de alto nivel

1F TensorFlow

Arquitectura de bajo nivel

de alto nivel

Keras

Cédigo de bajo nivel
Fuente: Adaptado de “Keras vs. tf.keras: What’s the difference in TensorFlow 2.0?” por Adrian
Rosebrock, 2019.

Dado que el problema de investigacion abarca temas que son relativamente
nuevos para la industria minera, los antecedentes investigativos serdn en su

mayoria de articulos cientificos internacionales junto con algunas tesis realizadas.

2.3. Marco conceptual

e Aprendizaje supervisado: Son aquellos modelos que se entrenan con una cantidad de
datos, de los cuales se les conoce el valor de respuesta o de salida, es decir, se conoce
la variable “y” (dependiente), de un conjunto de variables “x” (independientes), y se
puede generar una funcion predictora, siendo la clasificacion y regresion, modelos de

aprendizaje supervisado. (Roman, 2019)
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e Aprendizaje no supervisado: A diferencia del aprendizaje supervisado, en este tipo de
modelos no se cuenta con la variable “y”, es decir, son datos que no cuentan
etiquetado, por lo tanto, lo que buscan este tipo de modelos es obtener la mayor
cantidad de informacion sin tener conocimiento de la varaible respuesta. Siendo los
modelos de agrupacion o clustering y reduccion dimensional, tipos de aprendizaje no
supervisado. (Roman, 2019)

e Observaciones: Es simplemente el valor que toma la medida de cualquier cosa, como,
el peso de una persona, el tamafio de un lapiz, etc.

e Features o Caracteristica: Dentro de los términos utilizados en machine Learning, se
entiende que features o caracteristicas, son las variables independientes que se
encuentran e interactdan dentro de un sistema dado (Brown, 2019).

o Serie de tiempo: Es el conjunto de observaciones que toma una variable cuantitativa en
el transcurso del tiempo, representando dichos datos de forma estructurada (Brown,
2019).

e Funcion de perdida: Las funciones de pérdida miden qué tan lejos esta un valor
estimado de su valor real, por este motivo, dichas funciones juegan un papel
importante al momento de desarrollar un modelo, ya que permite evaluar el
rendimiento del modelo y sus pardmetros aprendidos, ya que se busca minimizar la
funcion de perdida. (Prashanth, 2021)

e Imputacion de datos: Se utiliza esta técnica para el tratamiento de datos faltantes o
nulos dentro de una base de datos, es asi que, se pueden reemplazar dichos valores por

nuevos valores segun sea el método (Mufioz y Alvarez, 2009).

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM DE SANTA MARIA

2.4. Hipdtesis
Es de esperar que el disefio de una red neuronal recurrente multivariada lograra obtener
una mejor prediccion de los datos que el modelo del Plan de produccion estimado actual
de corto plazo, ya que utilizard la mayor cantidad de variables operativas para realizar la
prediccion, lo que se reflejara en una reduccién de remanejo de materia.

2.5. Variables
2.5.1. Variable dependiente:

Cantidad de mineral de alimentacién a la chancadora primaria en toneladas

métricas himedas.

2.5.2. Variable independiente:

Las redes neuronales recurrentes LSTM.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE UNIVERSIDAD

TESIS UCSM

CATOLICA ,
DE SANTA MARIA

CAPITULO I

3. Marco Metodologico
3.1. Alcances y Limitaciones

3.1.1. Alcance
La utilizacion de datos historicos reales de Dispatch, planeamiento y planta
permitird disefiar y entrenar un modelo que puede generalizar de manera precisa,
siendo su punto de objetivo lograr una correspondencia entre las TN de
alimentacion a chancadora primaria y el planeamiento de minado de una

operacion de gran mineria.

3.1.2. Limitaciones
La estructura y distribucion de los datos que se obtengan sera una limitacion, ya
que se podran observar que las variables estardn en una magnitud diferente entre
si, asi como también el formato en la que se encuentre para poder transportarlas
en una hoja de calculo para luego ser utilizados como “.csv”.
Por otro lado, por motivos de confidencialidad de datos de la empresa, no se
cuenta con el permiso para la divulgacion de la informacion, por lo tanto, no se

mencionara el nombre de la entidad.

3.2. Tipo y Nivel de la Investigacion
El tipo de investigacion es correccional ya que se utilizara variables, siendo la variable
independiente la causa y la variable dependiente la consecuencia o resultado.
El nivel de investigacion es aplicada ya que se busca aplicar la utilizacion de las redes
neuronales para la elaboracién de un modelo de prediccidn que sea capaz de estimar la

cantidad de material que puede procesar la chancadora primaria.
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3.3.Poblacién y Muestra
3.3.1. Poblacion
Los Datos histdricos de los afios 2018 y 2019, siendo un total de 1321 registros y
19 variables (también se especifica el nombre de la columna correspondiente a
cada variable), siendo:

e Fecha

e Fase de Origen (fase_origen)

e Banco de Origen (banco_origen)

e Destino (destino)

e Material: MA, MB, MC; los remanejo MA, remanejo MB, remanejo MC,
es lo mismo solo que es material sacado de los stocks y no directamente
del tajo (material)

e TN enviada a stock por inoperatividad de chancadora: Las TN enviadas a
stock por inoperatividad de chancadora primaria se da cuando la
chancadora no estd operativa por alguna falla mecéanica o por demoras
operativas (tn_inop)

e Envio o no envio de material a la chancadora (envio_inop)

e Leyde cobre (cu_ley)

e Leydezinc (zn_ley)

e Arsénico, que es un contaminante (arsénico)

e Hierro, que es un contaminante (hierro)

e Disponibilidad de chancadora (disp_chan)

e Utilizacién de chancadora (util_chan)
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e Disponibilidad de palas (disp_pala)

e Utilizacidn de palas (util_pala)

e Disponibilidad de camiones (disp_cami)

e  Utilizacidn de camiones (util_cami)

e TN chancadas por la chancadora primaria (tn_chanc)
Y la variable respuesta:

e TN por dia enviado a chancadora primaria (tn_enviado)

3.3.2. Muestra
En este caso en especifico lo que se busca es poder utilizar toda la data posible
para poder entrenar de manera eficiente el modelo de LSTM, por lo que se
utilizaran las 1321 observaciones o datos registrados junto con todas las

variables.

3.4. Método, Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos
3.4.1. Instrumentos para la recoleccion de datos

Los datos seran recolectados de la base de datos historica de la empresa, en
donde se extraeran las variables mencionadas anteriormente, dicha base de datos
se trasladard a un nuevo archivo de Excel que serd guardado con la extension
“.csv”, para su utilizacion dentro del entrenamiento del modelo de LSTM.
Después de haber limpiado los datos de datos nulos o “N.A.” se procedera a
entrenar los modelos de LSTM, los resultados de las predicciones seran
guardados en otro archivo “.csv” para su analisis exploratorio.

Asi mismo, para realizar el disefio y entrenamiento de dicho modelo se utilizara

el lenguaje Python con la libreria Keras TensorFlow, dentro de la herramienta
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que presenta Google que se llama “Google Collaborative”, que es una
plataforma virtual que permite el uso de potenciadores de procesamiento como
el GPU (Unidad de Procesamiento Gréfico) o TPU (Unidad de Procesamiento de
Tensores) de forma gratuita, para poder disminuir los tiempo de procesamiento.
En esta plataforma se crearon los diferentes notebooks donde se encontrarén los

scripts de Python con el disefio de las redes neuronales.

3.4.2. Técnicas para la recoleccién de datos
a) Entorno de Python
Se utilizara un entorno de Python superior a la version 3.0, con la libreria
Keras 2.0 o superior, y esta a su vez con TensorFlow 2.2 o superior. Asi
mismo, como algunas librerias utiles para la manipulacion de los datos

como Pandas, NumPy, scikit-learn y Matplotlib.

b) Analisis Exploratorio y Preparacion de los Datos

Con los datos extraidos se realizara un analisis exploratorio para poder
identificar qué caracteristicas tienen las variables estudiadas, asi como
encontrar algunas inconsistencias y valores que sean nulos o que no
pertenezcan a la base de datos. También se analizard4 de manera preliminar
cual es la evolucidn en el tiempo de la variable respuesta.

Los datos se deberan consolidar segun la fecha, para esto se utilizara la
libreria Pandas. Asi mismo se verificara si se encuentran valores nulos y se
eliminaran dichas celdas, asi como también posibles datos que no

pertenezcan a la variable, es decir si la variable es numérica se eliminaran
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los datos sean categdricos (sefiales o indicaciones). Para esto se seguiran los

siguientes pasos:

i.  El primer paso es la recoleccion de todos los datos con su fecha,
que luego fueron establecidos como el indice de los datos.

ii.  Se evaluaron la presencia de valores nulos o NA, para poder luego
hacer alguna imputacion por medio de una técnica de imputacion
de datos como el método de agrupacion de Kmeans, que es
comunmente utilizada para el reemplazo de datos.

iii.  Luego se extraen graficas y estadisticos que describieron los datos

de manera general.

c) Desarrollo del modelo LSTM vy las predicciones

Primero se prepara la base de datos, que se limpid anteriormente, para el
entrenamiento de la LSTM. Para esto se convertird dichos datos como si
fuera un problema de aprendizaje supervisado y luego se normalizaran las
variables independientes, ya que podemos estar ante variables de diferente
magnitud.

Con los datos ya listos para su entrenamiento se realizara el disefio de la red
neuronal (LSMT), para esto se dividiran los datos tanto para entrenamiento
como para prueba, luego estos datos de entrenamiento seran convertidos en
un vector de 3 dimensiones (no desde el punto de vista geométrico) por
medio de una transformacion algebraica.

Se utilizara un LSTM de 120 neuronas en la primera capa y 1 una sola

neurona de salida, que representa a que solo se predecira la cantidad de
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material TN que va a la chancadora (Brownlee, 2017). Asimismo, como otro
pardmetro de interés que se tiene que manejar dentro del disefio de redes
neuronales, se debe establecer como funcion de perdida al promedio error
cuadratico medio (RMSE) y como optimizador de la gradiente se utilizara
Adam. Finalmente, se hizo un seguimiento de la perdida de durante el
entrenamiento estableciendo el pardametro “validation _data” en la funcion
“fit()”, al final se graficaron los resultados de pérdida o error tanto para el
entrenamiento como para la prueba (Brownlee, 2017). Para esto se debieron

hacer los siguientes pasos:

i. Se consider6 el presente problema como un problema de
aprendizaje supervisado.

ii. Para esto se desarroll6 una nueva funcion de python llamada
series_to_supervised(), para  hacer la  transformacion
correspondiente a un problema supervisado, esta funcién se
desarrollé dentro del notebook de entrenamiento en Google
Colaboratory. Es decir, se convierten los datos de tal manera, que el
dato anterior permite el aprendizaje del siguiente dato, como se

muestra en la figura 7:
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Figura 7.

Ejemplo de la transformacion la funcion series_to_supervised

q 3
1 2 3 4 1 2 3 4
y L 3 4
5 -] 7 8 5 -] 7 8
b |
] 10 1 12 ] 10 1 12
|
1 2 3 4
a1 4
5 [ 7 8 L
<
wis |
9 10 1 12

Fuente: Elaboracion propia

iii.  Se carga el conjunto de datos del archivo con extension “csv", y
luego se aplico la funcién anteriormente desarrollada.
iv.  Podemos ver las 19 variables de entrada (serie de entrada) y la 1

variable de salida.

e Definir y ajustar el modelo
I. Con estos pasos se busco establecer un modelo de LSTM para la
serie 0 datos utilizados para esta tesis.

ii.  Se separaron los datos en dos conjuntos, uno de entrenamiento y
otro de prueba.

iii. Finalmente, las entradas (X) se reformularon en un vector de 3
dimensiones, no geométricamente sino matricialmente, esperado
por los LSTMs, es decir, [muestras, pasos de tiempo,
caracteristicas].

iv. Luego se construyd de forma preliminar la red neuronal con 60

neuronas en la capa dense de inicio y una LSTM con 120 neuronas
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como primera capa Yy finalmente 1 sola neurona en la capa de salida
para predecir las toneladas enviadas (“tn_enviado™).

v.  Se utilizé el error cuadrdtico medio (RMSE) como funcion de
pérdida y como optimizador de gradiente Adam.

Vi. El modelo fue entrenado con 40 épocas o iteraciones de
entrenamiento con un tamafio de batch de 70, es decir, realiza un
muestreo de los datos cada 70 filas de manera aleatoria, dichos son

utilizados para cada iteracion de entrenamiento.

3.5. Analisis Estadistico
Primero se realizard& un analisis descriptivo para poder conocer cuél es el
comportamiento de los datos en general, para esto se extraeran algunos parametros
descriptivos como el promedio, media, rango, varianza entre otros, asi como también se
realizaran diferentes graficas que apoyen para el analisis preliminar de los datos.
Una vez obtenido el modelo, se podra generar pronosticos, de estos valores se les
extraera el error que tengan en comparacion de los datos reales en su escala real, para
esto se utilizard el error cuadratico medio (RMSE) que da el error en las mismas
unidades de la propia variable. (Brownlee, 2017)
También se calcularan algunas otros parametros de desempefio del modelo como: el
error cuadratico medio o RMSE por sus siglas en inglés (Root Mean Square Error), ya
que con esta métrica se pudo evaluar la diferencia entre los datos originales y los datos
que son predichos con el modelo, buscandose el menor valor de error posible.

Muharemi et al. (2019) define las siguientes métricas como:
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e Raiz del error cuadratico medio (RMSE): es la tasa de error por la raiz
cuadrada del error cuadratico medio o MSE; el RMSE es una métrica mas facil de
interpretar estadisticamente, ya que mantiene las mismas unidades que la cantidad
medida en el eje y, debido a que compara el valor predicho con el valor original
de la serie. EI RMSE se puede interpretar directamente en términos de unidades
de medida y, por lo tanto, es una mejor medida de ajuste que un coeficiente de

correlacion (Formula 3).
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CAPITULO IV

4. Modelo Propuesto
4.1. Anélisis e Interpretacion de Resultados

4.1.1. Analisis exploratorio de datos
Antes de haber iniciado el desarrollo del modelo de Redes Neuronales (LSTM),
se realizd un analisis exploratorio de los datos, con el objetivo de poder
identificar cual es el tipo de datos de cada una de las variables, asimismo,
identificar la distribucion que cuentan los datos.

Figura 8.

Resultados descriptivos de la base de datos

— Data Summary

Values

Name df
Number of rows 1321
Number of columns 19
Column type frequency:

character 5

numeric 14
Group variables None

— Variable type: character
skim_variable n_missing complete_rate min max empty n_unique whitespace

1 fecha @ 1 7 8 %] 730 [}

2 fase_origen "] 1 1 7 [} 4 0

3 banco_origen 7] 1 1 11 Q 39 7]

4 destino '] 1 19 19 Q 1 Q

5 material "] 1 1 18 ] 7 Q
— Variable type: numeric

skim_variable n_missing complete_rate mean sd p@ p25 p50@ p75 pl@@ hist

1 tn_enviada ] 1 62243. 43011, 7] 20919 70530 99341 132099 | .
2 tn_inop 1157 0.124 15467. 17789, 231 303 1772 31997. 63674 [l

3 enviado_inop ] 1 0.124 9.330 [} Q ] Q 1 [

4 cu_ley Q 1 0.856 9.196 [’} Q.76 0.82 1.02 1.16 [
5 zn_ley 10 09.992 0.466 9.521 [“] Q "] 1.04 2.1 A

6 arsenico ] 1 34.0 19.7 ] 15 36 50 74 [
7 hierro 2 0.998 10.3 4.10 ] 8 10 12 25 I

8 disp_chan ] 1 9.952 0.104 /] .96 0.98 9.99 1 ']
9 util_chan ] 1 0.854 0.109 2] 0.86 0.89 2.9 1 ']
10 disp_pala 4] 1 0.832 0.0842 0.49 0.77 0.83 2.9 0.97 __ ol
11 util_pala 4] 1 0.816 0.0568 0.63 .78 0.82 0.86 0.91 __oilm
12 disp_cami ] 1 0.902 9.0451 0.77 .87 0.91 2.94 0.97 _ il
13 util_cami ] 1 0.821 0.08548 0.6 0.78 0.82 0.87 0.93 __pilm
14 tn_chanc 14 ©9.989 5951. 111. 5700 6000 6000 6000 6000 ']

Fuente: Elaboracion Propia
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Como se puede observar en la figura 8 los resultados obtenidos con RStudio y el
paquete skimR, la base de datos cuenta con 1321 observaciones que se
encuentran registrados segun la fecha, que no necesariamente son datos Unicos
registrados en un dia, ya que en un solo dia se pueden registrar mas de una
operacion; asimismo, también la base de datos extraida cuenta con un total de 19
variables.

Por otro lado, en cuanto al tipo de datos, se puede observar que 5 de las variables

son de tipo “caracter”, 13 de tipo “numeérica” y 1 de tipo “fecha”.

a) Variables Categoricas
Para los datos tipo caracter se cuenta con las siguientes variables:
o fase origen
e banco_origen
e destino
e material

e tn_enviado

Todas estas variables no cuentan con valores nulos o N.A., por otro lado,
se puede observar que existe una incongruencia con la variable
“tn_enviado™, ya que se espera que esta variable sea de tipo numérica y no
tipo carécter, y esto se debe a que dentro de esta columna existen
caracteres especiales como guiones (““ - <), en reemplazo de valores nulos.
Estos valores nulos se deben a que existen dias en los que no se realizan
operaciones por motivos de mantenimiento de las diferentes unidades en la

mina. Estas observaciones en donde se encuentran los guiones deben ser
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reemplazados por “0”, ya que esta es la variable respuesta para generar el

modelo.

b) Variables de Fecha
En cuanto a la Unica variable tipo fecha (fecha), se puede encontrar que no
existen valores nulos, y va desde el 01 de enero de 2018 hasta el 31 de
diciembre de 2019. Sin embargo, los valores registrados se pueden realizar
en un mismo dia, por este motivo, en la figura 7 se observa que solo

existen 730 fechas Unicas y no 1321.

c) Variables Numéricas
En cuanto a las 13 variables numéricas en la figura 7 se puede observar
que, si existe una gran cantidad de valores nulos dentro de la base de datos,
especialmente en las variables, “tn_inop” con 1157 datos nulos, “zn_ley”
con 10 datos nulos, “hierro” con 2 datos nulos y “tn_chanc” con 14 datos
nulos, esto se debe a que al igual que en las variables categoricas,
existieron dias en los que no se registraron datos.
Por otro lado, segun la columna “hist” de la figura 7 muestra que la gran
mayoria de las variables numéricas no cuentan con una distribucién
normal, por lo que demuestra que hacer un andlisis con técnicas
tradicionales de estadistica multivariado significaria aumentar la
complejidad matematica del modelo.
4.1.2. Preprocesamiento e imputacion de datos
El preprocesamiento de los datos se aplico tanto en las variables numéricas como

categoricas, en donde se realizaron las siguientes operaciones:
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e Para la variable “fase_origen”: se hizo una imputacion o sustitucion de
datos en donde se cambi6 aquellas observaciones en donde se encontraron
guiones por el caracter “No proceso”, ya que no se realiz6 ningun proceso,
debido a mantenimientos o paradas programadas.

e Para la variable “banco_origen”: se hizo el cambio de todas las
observaciones que fueron guiones por el caracter “No proceso”.

e Para la variable “material”: También se hizo el cambio de aquellas
observaciones que tienen guiones por “No proceso”.

e Para la variable “tn_inop”: se hizo una imputacion sencilla, colocando 0
en aquellos registros que fueron nulos, y esto se hizo dado que existen
fechas en las cuales no se envio material a la chancadora por
inoperatividad.

e Para la variable “zn_ley”: en esta variable se cambiaron los valores nulos
por O dado que existen tipos de material que no tienen zinc dentro de su
composicion.

e Para la variable “tn_chanc”: dado que existen fechas en las cuales no se
realizaron operaciones con la chancadora, se imputaron aquellos valores
nulos con 0.

e Para la variable “cu_ley”: dado a que existieron fechas en las cuales no
hubo operaciones mineras, se cambiaron todos los guiones por 0.

e Para la variable “zn_ley”: ademas de los valores nulos también se

cambiaron las observaciones con guiones por 0.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE o UNIVERSIDAD

CATOLICA

TESIS UCSM DE SANTA MARIA

e Para la variable “arsenico”: también se hizo el cambio de guiones por
cero.

e Para la variable “hierro”: en esta variable se hicieron dos imputaciones,
una primera imputacion simple para cambiar los guiones por cero, y una
segunda imputacién por medio de KNN, dado que son tan solo 2 registros
nulos y segun el contexto en el cual se encuentran estos valores, no pueden
ser 0, por lo que la técnica KNN permite hacer una correcta imputacion.

e Para la variable “tn_enviado”: por Ultimo, para esta variable se hizo el
reemplazo de guiones por 0, dado que, en la columna existe estos guiones

hace que el tipo de variable se reconozca erréneamente.

Como resultado de las imputaciones, se obtuvo lo que se muestra en la figura 9.
Figura 9.

Resultados descriptivos de los datos imputados

— Data Summary

Values

Name df .imputed
Number of rows 1321
Number of columns 19
Column type freguency:

character

numeric 14
Group variables None

— Variable type: character
skim_variable n_missing complete_rate min max empty n_unique whitespace

1 fecha @ 1 7 8 ] 730 4
2 fase_origen ‘] 1 7 10 @ 4 ‘]
3 banco_origen (] 1 4 11 ] 39 @
4 destino ‘] 1 19 19 @ 1 ]
5 material @ 1 9 18 a 7 ]
— Variable type: numeric

skim_variable n_missing complete_rate mean sd p@ p25 p5@ p7s plo@ hist
1 tn_enviado ] 1 62243. 43011. @ 20919 70530 99341 132099 [N
2 tn_inop ] 1 1920. 8069. ] @ @ @ 63674 L
3 send_inop [} 1 9.124 9.330 @ [} 4] ] 1 L
4 cu_ley ] 1 @.856 ©9.196 @ ?.76 0.82 1.02 1.16 -
5 zn_ley [ 1 9.463 9.521 @ 0 [ 1.04 2.1 o
6 arsenico ] 1 34.0 19.7 @ 15 36 50 [CI
7 hierro [} 1 10.3 4.1e @ 8 10 12 25 .
8 disp_chan ] 1 9.952 @.104 @ @.96 .98 @9.99 1 [
9 util_chan ] 1 9.854 9.1e9 @ 2.86 0.89 9.9 1 [ ]
1@ disp_pala ] 1 9.832 @9.0842 0.49 @.77 @.83 2.9 0.97 __ui
11 util_pala ] 1 9.816 ©.0568 0.63 0.78 0.82 9.86 .91 _uim
12 disp_cami 1 9.902 0.9451 0.77 0.87 2.91 0.94 0.97 _ommll
13 util_cami ] 1 @.821 @.8548 0.6 8.78 8.82 ?.87 0.93 __milm
14 tn_chanc ] 1 5888. 619. [} 6000 6000 6000 6000 [}

Fuente: Elaboracion Propia
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Como se puede observar en la figura 9 ya no existen variables numéricas con
datos nulos, y ademas la variable “tn_enviado” (variable respuesta), se encuentra

bien clasificada.

a) Variables Categoricas preprocesadas

Como se puede observar en la figura 10, la variable “banco_origen” que
representa el banco de origen del material a chancar, tiene una gran
cantidad de niveles o valores unitarios; la variable “destino” solo existe un
nivel, la variable “material” presenta 7 niveles, de los cuales los niveles
“MC (CuZn)”, “MA (Cu HG) y “Remanejo MC (CuZn)” son los que
tienen mayor frecuencia. Y en cuanto, a la variable “fase_origen”, cuenta
con 4 niveles, de los cuales “fase 2” es la fase que presenta mayor
frecuencia a comparacion de las otras fases.

Figura 10.

Frecuencia de los niveles de las variables categoricas

banco_origen

destine CHANCADORA PRIMARIA

FASE 3

fase_origen

material Remanejo MA (Cu HG)

Fuente: Elaboracion Propia
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Por otro lado, como se puede observar en la figura 11, los materiales que
tienen mayor frecuencia son “MC (CuZn)”, “MA (Cu HG)” y “Remanejo
MC (CuZn)”, mientras cuando no hubo operaciones (“No proceso”) tienen
una muy baja frecuencia, eso significa que existieron pocos eventos de

mantenimientos o que estos estuvieron correctamente programados.
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Figura 11.

Frecuencia de cada material

300

=3
=

Frecuencia

(=3
=

Material

Fuente: Elaboracion Propia
Asimismo, en la figura 12 se muestra la frecuencia que tiene cada tipo de
material por cada fase de origen de donde proviene; como se puede
observar en la “fase 2” se manejan 3 tipos de materiales que son el
Remanejo MA (Cu HG), Remanejo MB (Cu Has) y Remanejo MC
(CuZzn); mientras que en la “fase 3” tan solo se encuentran el material MC

(Cuzn) en mayor frecuencia y el MB (Cu HASs) en menor frecuencia; por
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altimo, en la “fase 57, se tiene que en mayor frecuencia se encuentra el
MA (Cu HG) y el MB (Cu HAS).
Figura 12.

Frecuencia del tipo de Material segln la fase de origen

600

200 material
. MA (Cu HG)
o B e cuting
% B vic cuzn)
5 . No Proceso
w . Remanejo MA (Cu HG)
2004 . Remangjo MEB (Cu HAs)
B Remancjo tic (Cuzn)
0= I

' ' ' '
FASE 2 FASE 3 FASE 5 No Process
Material

Fuente: Elaboracion Propia

Por ultimo, en la figura 13 se muestra cuantos envios fueron enviados al
stock por inoperatividad de la chancadora, siendo tan solo 164 veces que

se enviaron por inoperatividad de un total de 1321 registros tomados.
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Figura 13.

Frecuencia de envios por inoperatividad de la chancadora primaria

1200-

a00-

600 =

Frecuencia

300-

0 i
Envios por inoperatividad

Fuente: Elaboracion Propia

b) Variables numéricas preprocesadas
En cuanto a las variables numéricas, lo que normalmente se puede
observar son diferentes series de tiempo que muestran la evolucién de un
fendmeno en el transcurso de un tiempo que se define en la base de datos.
En la figura 14 se puede observar como es el comportamiento en cuanto a
la ley de cobre y de zinc, en el tiempo estudiado; como se puede observar,
que durante los afios 2018 a 2019, que normalmente la ley de cobre es

inversamente proporcional con la ley de zinc.
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DE SANTA MARIA

Series de tiempo para la ley de cobre y zinc entre el afio 2018 y 2019
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Fuente: Elaboracion Propia

variable

= cu_ley

‘ zn_ley

2019-01
Fecha

2019-07 2020-01

Esta correlacion se puede observar en la figura 15, en donde se muestra el

coeficiente de correlacion de Pearson para estas dos variables, en donde de

una escala de 1 a -1, estas dos variables tienen una correlacion de -0.47, lo

que demuestra el comportamiento inverso antes mostrado.
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Figura 15.

Correlacion de Pearson para la ley de cobre y zinc
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Fuente: Elaboracion Propia
Por otro lado, en la figura 16, se muestra una comparacion entre la
disponibilidad y utilizacion de la chancadora en una serie de tiempo desde
el 2018 al 2019, como se puede observar, normalmente la utilizacion de la
chancadora no alcanza el 100% de la disponibilidad, salvo ciertos puntos,
en promedio la utilizacion de la chancadora es del 85%, mientras que la
disponibilidad es del 95%. Sin embargo, existieron eventos en donde la

utilizacion de la chancadora alcanzo el 100% de la disponibilidad.
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Figura 16.

Serie de tiempo para la disponibilidad y utilizacién de la chancadora
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Fuente: Elaboracion Propia
No obstante, en cuanto a la comparacion de la disponibilidad con la
utilizacion de la pala (figura 17), se puede observar que estas dos variables
comparten un mismo comportamiento, sin presentar tendencia a lo largo de

la serie de tiempo, pero si una estacionalidad de esta.
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Figura 17.

Serie de tiempo para la disponibilidad y utilizacién de la pala
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Fuente: Elaboracion Propia

El promedio de la disponibilidad es del 83% y para la utilizacion es del
81%. Sin embargo, segun los datos registrados en la figura 17, a finales del
afo 2019 se puede observar un descenso en la utilizacion de la pala muy
significativo, separandose de la linea de tiempo de la disponibilidad, lo
cual representa una anomalia en dicha serie, debido a que a finales de afio
se incrementa el ausentismo de los trabajadores considerablemente por
fiestas de navidad y afio nuevo.

Por otro lado, en la figura 18 se muestra la comparacion entre la
disponibilidad de los camiones y la utilizacién de estos entre los afios 2018

a 2019, como se puede observar, la utilizacion de los camiones se

encuentra por debajo de la disponibilidad de estos, ya que en promedio se
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tiene una disponibilidad de 90% mientras que la utilizacién en promedio es
del 82%.

Figura 18.

Serie de tiempo para la disponibilidad y utilizacién de camiones

R

—— disp_cami

Valor (%)

util_cami

70
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Fecha

Fuente: Elaboracion Propia

Este comportamiento se puede ver afectado a que, al igual que la
utilizacion de la pala, la utilizacion de los camiones disminuye
considerablemente a finales del 2019, separandose totalmente de la
disponibilidad. Este comportamiento a finales 2019 e inicios del 2020, se
puede atribuir a la reduccion del personal por motivo de las fiestas de fin
de afio.

En cuanto a la variable respuesta, cantidad de toneladas enviadas a la
chancadora (“tn_enviado™), en la figura 19 se muestra el comportamiento

que tiene esta variable en una serie de tiempo entre el 2018 al 2019; como
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se puede observar, esta variable no presenta tendencia, siendo su evolucion
homogénea a lo largo del tiempo, tiene estacionalidad, ya que se pueden
observar una repetividad de ciertos picos en fechas similares.

Figura 19.

Serie de tiempo para la cantidad de toneladas enviadas ('tn_enviado™)
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Fuente: Elaboracion Propia

4.1.3. Descripcion de Variables utilizadas
Después de haber realizado el anélisis exploratorio en la seccion anterior, se
tomaron algunas decisiones acerca de que variables se pueden utilizar para el
desarrollo del modelo, por tal motivo no se tomaron en cuenta las siguientes
variables:
e Destino: Dado que para este estudio solo se manejé un solo destino

(chancadora primaria), no se tomd en cuenta esta variable por ser

constante.
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e tn_inop: Esta variable refleja las toneladas de mineral enviadas a los
stocks, sin embargo, para motivos de entrenar el modelo, se puede
utilizar una variable dicotomica en lugar de las cantidades, es decir, si se
envid o no material al stock; para esto se tiene la variable “envio_inop”.

o fase origen: Esta variable fase origen: Es la fase de origen en donde
existen diferentes fases, sin embargo, esta variable no se encuentra
balanceada ya que, en la mayoria de los registros se tiene que la “Fase 2”
es la que presenta mayor frecuencia, lo que puede incrementar el error

del modelo a entrenar.

Por consiguiente, las siguientes variables son las que se tomaron en cuenta para
el entrenamiento del modelo:

1. Fecha: Dado que es un analisis de series de tiempo, los datos fueron
ordenados de manera progresiva segun la fecha de cada registro en la base
de datos.

2. Tipo de material (material): es el tipo de mineral en donde se engloban
todas las caracteristicas como dureza, cohesion, humedad y otras
propiedades que son intrinsecas de la roca. Para este caso se tomé la
clasificacion que una empresa minera realiza, resultando 3 tipos de
materiales. Es una variable categorica.

3. Leyes de cabeza (“cu_ley”, “zn_ley”): Las leyes influyen en la dureza
del material a alimentar, ya que los minerales tienen una dureza diferente a

las rocas que contienen este mineral, por tal motivo a mayor o menor ley
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de mineral esto puede aumentar o disminuir la dureza del material a
alimentar a la chancadora.

4. Presencia de contaminantes (“hierro”, “arsénico”): Esta variable
representa la presencia de hierro y arsénico que son contaminantes y
también tiene influencia sobre las caracteristicas del mineral, otorgandoles
variaciones en la dureza del mineral, siendo importante dada su presencia
segun el banco de origen, influenciando en la eficiencia de chancado.

5. Banco de minado (“banco_origen”): Esta variable esta relacionada con
la zonificacion del material ayudando a poder entender la clasificacion que
se le da a los tipos de material junto con sus propiedades.

6. Disponibilidad y utilizacion mecénica: Para esta variable se tomaron en
cuenta 3 unidades que son: las palas, la chancadora y los camiones. Esto
sirve ya que dependiendo de las horas netas que trabajen estos equipos va a
depender la cantidad de material chancado. La utilizacion de la chancadora
esta relacionada con la disponibilidad y utilizacién de la camiones y palas,
variables que se estan usando en el modelo (“disp chan”, “util chan”,
“disp_pala”, “util pala”, “disp _cami” y “util cami”).

7. Material enviado a stock (“envio_inop”): Como se menciond
anteriormente, esta variable se considero ya que es una variable dicotdmica
que engloba el hecho de que si se envi6 0 no material al stock.

8. Toneladas chancadas por hora (“tn_chanc”): Representa las toneladas

que se chancan por hora.
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Por lo tanto, para entrenar modelos se utilizaron 14 variables, sin embargo, hay
que considerar que se tienen dos variables categoéricas (banco_origen y material)
las cuales tienen una cantidad de niveles, 38 y 7 respectivamente, que, para
entrenar el modelo cada nivel se tiene que separar como una variable
independiente dicotdbmica (1 o 0), por lo que al final de hacer las
transformaciones necesarias a la base de datos se obtiene un total de 58

variables.

4.2.Desarrollo del Modelo de Redes Neuronales LSTM
A. Modelo Preliminar
Para el desarrollo del modelo de LSTM, primero se realiz6 un modelo preliminar,
como se muestra en la figura 20, asimismo, también se excluyeron las variables
“destino”, “tn_inop”, “fase origen”, dado que estas variables tienen un

comportamiento casi constante durante el tiempo.
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Figura 20.

Estructura del modelo de prediccion multivariado

dense_526_input | InputLayer

l

dense 526 | Dense

l

dropout_263 | Dropout

Y
Istm_263 | LSTM

A J
dense 527 | Dense

Fuente: Elaboracion Propia

En la figura 20 se muestra la estructura que se utiliz6 como base para el desarrollo
del modelo, segun lo recomendado por Brownlee (2017), a dicho modelo se le
aplicaron algunas modificaciones como la cantidad de neuronas en la capa densa de
entrada. Como se puede observar el modelo sigue un flujo dentro de diferentes
capas de redes neuronales que brinda la libreria Keras. Todo comienza con una
capa densa de entrada, luego pasa por una capa Dropout al 50% o 0.5, para evitar el
overfitting o el underfitting, que son términos para evaluar el sobreajuste del
modelo segun los datos; después se utiliza una capa de LSTM, y por ultimo se
cuenta con una capa densa de salida, que devuelve el valor predicho después de que
los datos pasan por todo este flujo.

En la figura 21 se muestra la cantidad de neuronas que se establecieron
preliminarmente en cada una de las capas del modelo; siendo, para la primera capa

densa, 60 neuronas con 3600 parametros para el entrenamiento, luego la capa
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Dropout que contiene la misma cantidad de neuronas que la primera y sin ningun
pardmetro entrenable, ya que esta capa, es solo un filtro de los datos; luego la capa
LSTM con 120 neuronas y 86880 pardmetros entrenables, y por dltimo la capa
densa con solo una neurona y 121 pardmetros entrenables. En total se suman una

cantidad de 90601 parametros entrenables.

Figura 21.

Estructura y caracteristicas del modelo de redes neuronales

Model: "sequential_ 263"

Layer (type) Output Shape Param #
dense_526 (Dense) (None, 1, 60) 3600
dropout_263 (Dropout) (None, 1, 60) 0
1stm_263 (LSTM) (None, 120) 86880
dense_527 (Dense) (None, 1) 121

Total params: 90,601
Trainable params: 90,601
Non-trainable params: 0

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 22.

Cadigo en python para el desarrollo del modelo preliminar

model
model
model

model
model

model

.add (Dense (60) )
.add (Dropout (0.50))

.add (LSTM (120, input shape=(train X.shape[1l], train X.shape[2])))
.add (Dense (1))

.compile (loss="mean squared error', optimizer='adam', metrics= RootMeanSquaredError ()
with tf.device('/gpu:0"'):

history = model.fit(train X, train y, epochs=40, validation data=(test X, test y), verbose=2,
shuffle=False)

= Sequential (

Fuente: Elaboracion Propia

En la figura 22, se muestra la porcion del codigo en donde se desarrolla el modelo,

en dicho codigo se muestra que para la ejecucion del entrenamiento se utiliza un
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acelerador de procesamiento que es el GPU, este es proporcionado gratuitamente

por la herramienta dada por Google, Google Colaboratory.

B. Modelo con busqueda de hiperparametros 6ptimos
Después de haber tenido el modelo preliminar para el entrenamiento, se realizé una
optimizacion de los hiperparametros, que son todos aquellos pardmetros que se
pueden ajustar, tales como el numero de neuronas, la funcion de activacion, las
métricas de evaluacion, las épocas y la tasa de aprendizaje. (Rendyk, 2021)
Este proceso se basa en realizar iteraciones del entrenamiento con los diferentes
parametros que se desean cambiar y luego evaluar el resultado de estas iteraciones.
Bronwlee (2017) indica que dentro los parametros que se pueden buscar hacer el
cambio son los siguientes:

e Meétricas: “BinaryAccuracy” y “RootMeanSquaredError”

e Cantidad de neuronas en la capa densa de entrada: 16, 32, 64 y 128
neuronas (dense_layer).

e Porcentaje de filtro de la capa Dropout: 10%, 25%, 30% y 50%
(Dropout).

e Cantidad de neuronas en la capa LSTM: 16, 32, 64 y 128 neuronas
(Istm_size).

e Tamafo del muestreo batch: 8, 16 y 32 muestras por entrenamiento
(batch_size).

Las iteraciones se realizaron con el objetivo de poder obtener todas las
permutaciones posibles entre todos los parametros indicados; luego se utilizo la
libreria “hiplot” para obtener una visualizacion en donde se muestren los resultados
de las métricas de evaluacién de desempefio del modelo segin cada una de las

iteraciones; dicho resultado después del entrenamiento se muestra en la figura 23.
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Figura 23.

Resultados las diferentes iteraciones con la libreria Hiplot
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Fuente: Elaboracion Propia

Como se muestra en la figura 23, las cuatro primeras columnas son las métricas
resultantes del entrenamiento del modelo como: error para el entrenamiento y la
prueba (train_loss y test loss) asi como también la precision y el RMSE de la
porcién de prueba, cabe resaltar que este RMSE no se puede interpretar en esta
seccion ya que antes de que se ingrese los datos al modelo para el entrenamiento se
tuvieron que hacer transformaciones dada la naturaleza de los datos, estas
transformaciones son normalizaciones ya que las todas las variables tenian
diferentes magnitudes; y las siguientes cuatro columnas son los valores establecidos
para cada uno de los parametros que se buscaron optimizar, “dense layer”,
“Dropout”, “Istm_size” y “batch_size”.

Como se puede observar en la figura 22, existen permutaciones o mezclas que

muestran que existe una diferencia significativa entre los resultados del train_loss y
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test_loss, produciéndose dos situaciones que se tienen que evitar en el desarrollo de
un modelo:

e Underfitting: Cuando el error del entrenamiento (train_loss) es demasiado
diferente con el error de validacion o prueba (test_loss), esto se debe a que
el modelo no puede obtener un valor bajo de error al usar el conjunto de
entrenamiento, lo que significa que la red neuronal no logré aprender ningdn
patrén de los datos utilizados (Goodfellow, Bengio, y Courville, 2017,
Brownlee, 2019) como se visualiza en la figura 24a.

e Overfitting: Esta situacion sucede cuando el error del conjunto de validacion
comienza muy similar con el error del conjunto de entrenamiento, sin
embargo, conforme se van avanzando con las épocas de entrenamiento el
error del conjunto de validacion comienza a divergir del de entrenamiento, y
esto es indeseable ya que, si bien es cierto el modelo logra aprender de los
datos de entrenamiento, pero, no puede generalizar, es decir no realizara
buenas predicciones con datos nuevos (James, Witten, Hastie, y Tibshirani,

2013; Brownlee 2019) como se visualiza en la figura 24b.
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Figura 24.
Ejemplos de dinamicas de las curvas de aprendizaje
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Nota: donde: a) Underfitting b) Overfitting ¢) Buen aprendizaje; adaptado de Brownlee (2019).

Por este motivo, ya que ambas situaciones son negativas para el modelo, se debera
seleccionar aquella permutacién que dé como resultado un error similar tanto para
el conjunto de entrenamiento como de validacion.

Como resultado de esta evaluacion, en la figura 25 se resalta la permutacion la cual
presenta un test_loss similar al train_loss, 0.0446 y 0.0455 respectivamente; este
modelo tendria 32 neuronas en la capa densa de entrada, 25% de filtro en la capa

Dropout, 64 neuronas en la capa LSTM y un tamafio de 32 para el batch.
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Figura 25.

Mejor resultado de la optimizacion de parametros
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Fuente: Elaboracion Propia
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CAPITULO V
5. Resultados
5.1.Resultados del modelo preliminar
Después de haber realizado el entrenamiento del modelo preliminar, antes especificado,
se obtuvo las curvas de aprendizaje como se muestra en la figura 26, en donde se puede
observar que tanto el entrenamiento con la prueba (test), tienen un error similar, ya que
durante las 40 épocas de entrenamiento ambos se mantienen homogéneas y casi similares,
lo que demuestra que el modelo desarrollado preliminarmente segln la bibliografia no
muestra ni underfitting ni overfitting.

Figura 26.

Curvas de aprendizaje del modelo preliminar
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Fuente: Elaboracion Propia

Luego de haber sido entrenado el modelo se realizaron predicciones para obtener el
RMSE de estas predicciones, esto se calculd para una porcion de los datos que es el

conjunto de prueba que representa el 20% del total de datos, que representa el intervalo
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de tiempo entre diciembre y agosto del 2019. Dado que el RMSE es un error que se
puede interpretar bajo las mismas magnitudes estudiadas, el RMSE fue de 29822.36 TN
de error promedio para el conjunto de datos de validacion que aproximadamente
representan 140 registros (4.5 Gltimos meses de todos los registros utilizados), este error
promedio de validacion permite generalizar dicha informacion para predicciones
futuras, ademas que el modelo no tiene underfittin ni overfitting.

Figura 27.

Predicciones con el modelo preliminar del conjunto de datos de prueba
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Fuente: Elaboracion Propia
En la figura 27 se muestra, de color rojo, las predicciones realizadas con el modelo para
los datos de prueba o validacion que representa el intervalo de agosto de 2019 a

diciembre de 2019, en comparacion con los datos originales (de color azul).
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Figura 28.

Predicciones con el modelo preliminar sobre el conjunto de datos de prueba
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Fuente: Elaboracion Propia

En la figura 28, se muestran de forma méas detallada cuales fueron las predicciones del
conjunto de validacion o prueba, que representan los Ultimos 140 dias (aprox. 4.5
meses) de todos los registros utilizados, como se puede observar, dichas predicciones
tienen un buen ajuste, ya que logré predecir de manera correcta cual es la tendencia que
se espera a futuro, identificindose correctamente la presencia de algunos picos en
cuanto a la cantidad de toneladas que son enviadas a la chancadora al dia.

Sin embargo, existen zonas las cuales no logré hacer una prediccidon precisa,
especialmente entre el paso diario 100 al 120.

Con la informacion de este modelo se obtuvo un punto de inicio antes de realizarse la
busqueda de los hiperparametros dptimos, para luego hacer comparaciones de las

métricas y asi evaluar qué modelo presenta menor error.
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5.2.Resultados del Modelo con busqueda de hiperparametros éptimos
Con el modelo obtenido después de la busqueda de hiperparametros se obtuvieron las
predicciones y las métricas para evaluar al modelo. En la figura 29 se muestra las curvas
de aprendizaje para el segundo modelo, es decir, el modelo en el que se intentd
optimizar sus hiperparametros.

Figura 29.

Curvas de aprendizaje para el modelo con hiperparametros optimizados
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Fuente: Elaboracion Propia

Como se puede observar, el modelo optimizado muestra que tanto el train_loss y el
test_loss son similares en las 40 épocas de entrenamiento, lo que significa que este
modelo no presenta underfitting u overfitting, eso quiere decir que las variables
utilizadas para el entrenamiento no presentan un problema al momento de que el
modelo de redes neuronales aprende.

Con el modelo al cual se le realizo una busqueda de hiperparametros 6ptimos, dio un

error promedio (RMSE) de 26844.85 TN, siendo este menor al error obtenido por el
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modelo preliminar, no obstante, la diferencia entre las caracteristicas de estos dos
modelos no difiere drasticamente.

En la figura 30 se muestran las predicciones obtenidas para el mismo conjunto de datos
de prueba (140 ultimos dias del total de registros utilizados), observandose que el
modelo optimizado logra hacer predecir correctamente el comportamiento de la
cantidad de toneladas enviadas a la chancadora, obteniendo un error promedio (RSME)
de 26844.85 TN, mientras que el error promedio del plan de minado para este periodo,
es decir el promedio de cantidad de mineral enviado a stock fue de 48256.00 TN, a
pesar de que el error puede ser relativamente alto, este modelo permite tener una
prediccion l6gica de cual seria el comportamiento de las operaciones en la chancadora
primaria.

Figura 30.

Predicciones del modelo optimizado para el conjunto de datos de prueba
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Fuente: Elaboracion Propia
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5.3.Evaluacion de los resultados predichos

En los puntos anteriores se desarrollaron y mostraron los resultados de un modelo de
LSTM multivariado, ya que se utilizaron mas de 1 variable independiente para la
prediccion de las toneladas enviadas a la chancadora primaria (variable dependiente).
Estos resultados, tanto como para el modelo preliminar como el modelo optimizado,
demostraron ser modelos robustos y con una gran capacidad de generalizacion, es decir,
de que dicho modelo se puede aplicar en datos nuevos y se podra obtener una respuesta
consistente.

Por otro lado, otro tipo de modelo que existe para realizar dichas predicciones es el
modelo de LSTM univariado, es decir, un modelo que solo depende de los pasos del
tiempo y la variable dependiente o respuesta (toneladas enviadas a la chancadora
primaria); este tipo de modelo univariado representa el modelo de plan de produccion
en el planeamiento de minado ya que para su prediccién solo consideran los pasos del
tiempo y la variable respuesta, sin embargo, al hacer las pruebas con un modelo
univariado, no se obtuvieron los resultados deseados. Como se muestra en la figura 31,
después de hacer varios entrenamientos, el test loss y el train loss nunca converge con el
train loss, eso quiere decir que el modelo desarrollado esta en underfitting, es decir que
dicha red neuronal no logré aprender los patrones de los datos, y resulta en un modelo

que no puede generalizar, siendo un modelo que no tiene aplicacién alguna.
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Figura 31.
Resultados de la funcion de perdida para un modelo LSTM univariado
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Fuente: Elaboracion Propia

Este resultado del modelo univariado, underfitting, refleja que puede ser necesario la
inclusion de mas variables para poder hacer la inferencia, esto significa que, hacer un
modelo multivariado con las variables operativas consideradas anteriormente es la
alternativa mas viable y precisa para hacer la prediccion y estimacién de las toneladas
enviadas a la chancadora primaria, como se muestran en los resultados.

Dados los resultados obtenidos con las diferentes experimentaciones realizadas con la
arquitectura de un modelo de redes neuronales recurrentes, como son las LSTM, se
pudo demostrar que se puede realizar un modelo multivariado que logre predecir de
manera concreta el comportamiento sobre la cantidad de toneladas enviadas a la
chancadora primaria segun la presencia de diferentes variables que van desde la ley de
cobre, hierro y zinc hasta, incluso, la disponibilidad y utilizacion de las unidades
mecanicas dentro de la mina. Mientras que, un modelo LSTM univariado justificé la

necesidad de utilizar mas variables para realizar el modelo, ya que, al utilizar tan solo

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD
CATOLICA ,
DE SANTA MARIA

REPOSITORIO DE

TESIS UCSM

una variable no se puede obtener un modelo aplicable con datos nuevos, ya que presenta
problemas de underfitting.

Figura 32.

Remanejo promedio de mineral de los afios 2018 y 2019 por inoperatividad de chancadora
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Nota: Se muestra cantidad promedio de mineral enviado a stock para los afios 2018 y 2019 junto
con el error promedio de cada afio. Elaboracion propia.
Segun los datos historicos recolectados del 2018 y 2019, el valor promedio enviado a
stock por baja disponibilidad y utilizacion de la chancadora primaria, palas y camiones
junto con las demas variables que representan las caracteristicas del material, fue de
63674 TN y 51899 TN respectivamente. Mientras que el modelo optimizado presenta
un error promedio de 28000 TN para el 2018 y 23000 TN para el 2019, este error puede
darse dentro del periodo de cada afio, por lo tanto, esto representa en una reduccién del
56.0% para el 2018 y 55.7% para el 2019, de error de prediccién y por ende reduccion
del remanejo de material ya que se envia menos mineral al stock como se muestra en la

figura 32.
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Esta reduccion de error de prediccion, es decir de reduccion del remanejo de material, se
refleja en la reduccion de costos de carguio y acarreo ya que se evita llevar el mineral a
stocks, donde posteriormente tendran que ser trasladados nuevamente a chancadora.
Esta reduccion de costos se muestra en la Tabla 3, 4 y en la figura 33 donde para el afio
2018 el costo promedio de remanejo fue de $ 16474.04, mientras que con el modelo
optimizado se hubiera tenido un costo promedio de remanejo de $ 7244.29, asimismo,
para el afio 2019 el costo promedio de remanejo fue de $ 13427.55, mientras que con el
modelo optimizado se hubiera tenido un costo promedio de remanejo de $ 5950.67. Esto
representa una reduccion del costo promedio de carguio y acarreo de $9229.75 y
$7476.89 para el 2018 y 2019 respectivamente.

Tabla 1. Costo de Carguio por hora

Costo de Carguio por hora
Equipo C%ré;;gor

Tipo de Costo $/hr
Costo del equipo 48.73
Combustible 25.17
Repuestos 3.49
Mantenimientos 3.24
Consumibles (neumaticos, aceite, otros) 6.59
EPP’s 'y Seguros 0.8
Costo del Taller 1.12
Costo de operador y personal asociado 8.56
Equipos asociados (limpieza de vias, 1.05
camion de lubricacion)
COSTO ($/Hr) 98.75
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Tabla 2. Costo de Acarreo por hora

Costo de Acarreo por hora
Equipo Camioén
793F

Tipo de Costo $/hr
Costo del equipo 35.02
Combustible 29.1
Repuestos 4.3
Mantenimientos 2.1
Consumibles (neumaticos, aceite, otros) 9.4
EPP’s y Seguros 0.9
Costo del Taller 1.12
Costo de operador y personal asociado 7.24
Equipos asociados (limpieza de vias,
camion de lubricacion) 0.84
COSTO ($/Hr) 90.02

Tabla 3. Calculo de Costos de Carguio por Toneladas

UNIVERSIDAD

CATOLICA

DE SANTA MARIA

Célculo de Costos de Carguio por Tn

Data historica Dt B 1% G0l
Detalle LSTM Uni
2018 2019 2018 2019
Capacidad del equipo 20.00 20.00 20.00 20.00 m3
Tiempo de carguio 3.60 3.60 3.60 3.60 min
Remanejo promedio 63,674.00 | 51,899.00 | 28,000.00 | 23,000.00 Tn
Remanejo promedio 25,469.60 | 20,759.60 | 11,200.00 | 9,200.00 m3
NUmero de veces de carguio 1,273.48 1,037.98 560.00 460.00 -
Tiempo de carguio promedio total 76.41 62.28 33.60 27.60 horas
Costo de carguio 98.75 98.75 98.75 98.75 $/hr
(r:e?ztaojge SETUID €L prOmiEely ¢ 754537 | 6,150.03 | 331800 | 272550 | $
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Tabla 4. Calculo de Costos de Acarreo por Toneladas

Célculo de Costos de Acarreo por Tn
Data histérica DRt B b
Detalle LSTM Uni
2018 2019 2018 2019
Capacidad del equipo 93.00 93.00 93.00 93.00 m3
Tiempo de carga del equipo 3.60 3.60 3.60 3.60 min
Tiempo de acarreo 17.00 17.00 17.00 17.00 min
Tiempo de descarga del equipo 1.13 1.13 1.13 1.13 min
Remanejo promedio 63,674.00 | 51,899.00 | 28,000.00 | 23,000.00 Tn
Remanejo promedio 25,469.60 | 20,759.60 | 11,200.00 | 9,200.00 m3
Numero de viajes del camion 273.87 223.22 120.43 98.92 -
Tiempo de carguio promedio total 99.19 80.84 43.62 35.83 horas
Costo de carguio 90.02 90.02 90.02 90.02 $/hr
g?;t;}ge acarreo del promedio de 8,928.67 | 727752 | 392629 | 322517 | $

Figura 33.

Comparacion de costos de Remanejo promedio
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Fuente: Elaboracion Propia
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De los resultados obtenidos y presentados en cuanto a cantidad de material de remanejo
y costos asociados de carguio y acarreo, se observa que con el modelo de redes
neuronales recurrentes se obtiene menor error en la prediccion en comparacion con la
prediccion del plan de produccion en el planeamiento de minado. Sin embargo, es
recomendable poder recolectar una mayor cantidad de datos para que la red neuronal
pueda detectar y aprender de manera precisa los patrones presentes en los datos y asi

reducir considerablemente el valor del RMSE.
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CONCLUSIONES

e Mediante una iteracion se buscd obtener diferentes modelos de redes neuronales
recurrentes, lograndose predecir la alimentacion de la chancadora primaria, con un error
promedio (RMSE) de 26844.85 TN para el conjunto de datos de prueba o validacion y
especificamente 28000 TN para el 2018 y 23000 para el 2019.

e Se obtuvo una caracterizacion de la base de datos donde se demostré que tiene una
estructura muy heterogénea con ciertos valores nulos y erréneos dentro de los registros,
ademas, también se encontraron diferentes tipos de datos como: fechas, numéricas y
categoéricas. Para esto se tuvo que realizar reemplazos e imputaciones de datos para
rellenar y reemplazar los posibles valores erroneos.

e Se logré determinar las variables que fueron Utiles para el entrenamiento del modelo,
eliminandose 3 variables, “destino”, “fase origen” y “tn_inop”, quedando un total de 14
variables que se pudieron utilizar para el desarrollo y aprendizaje de la red neuronal.

» Se obtuvieron y entrenaron diferentes disefios de modelos de una red neuronal recurrente
multivariada, el cual tiene la siguiente estructura: modelo tendria 32 neuronas en la capa
densa de entrada, 25% de filtro en la capa Dropout, 64 neuronas en la capa LSTM y un
tamafo de 32 para el batch.

e Se hizo la comparacion con los resultados obtenidos, siendo que, para el modelo
preliminar se obtuvo un RMSE (error) de aproximadamente 30000 TN en comparacion a
los datos originales, mientras que para el modelo optimizado se logro reducir el RMSE a
26844.85 TN de los datos de prueba lo que representa en una mejora del 13%, estos

resultados se pueden mejorar aumentando la cantidad de datos entrenables.
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e Con el modelo seleccionado se redujo el error de prediccion de alimentacion a la
chancadora primaria en un 56.0% para el 2018 y 55.7% para el 2019, esto en
comparacion con la prediccion del plan de produccion en el planeamiento de minado;
demostrando que el modelo de redes neuronales recurrentes presenta una mejor
prediccion y representa una gran herramienta para la planificacion; ya que considera las
variables operativas, como disponibilidad, utilizacién de la chancadora primaria, palas y

camiones, entre otras.
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RECOMENDACIONES

e Para la mejora del modelo, es decir, para la reduccién del error (RMSE) y por ende
mejorar la precision del modelo, se recomienda poder recolectar una mayor cantidad de
datos, siendo necesario aumentar los afios de evaluacion a mas de 5 afos atras.

e Con los resultados expuestos en la presente tesis, sirve como antecedente para realizar un
estudio mas profundo acerca de cdmo poner en produccién dicho modelo en un servicio
de cloud computing o nube, para poder generalizarlo a nivel nacional e incluso
internacional como un modelo de inteligencia artificial.

e Se recomienda la utilizacion de servicios en la nube para poder hacer un escalamiento del
modelo para que pueda desarrollarse una aplicacion y pueda utilizarse en diferentes
empresas mineras.

e Se recomienda optimizar el modelo desarrollado en la presente tesis, con miras en la
reduccion del reentrenamiento de este, para esto se debe ahondar en técnicas de Big Data.

e Por otro lado, con ayuda de la investigacion realizada se puede hacer una expansion en
cuanto al conocimiento del dominio, pudiéndose extrapolar dicha informacion en otras

areas dentro de la empresa, tales como administrativas y/o operativas.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE UNIVERSIDAD

TESIS UCSM

CATOLICA ,
DE SANTA MARIA

REFERENCIAS BIBLIOGRAFIAS

Ampuero, J. (2010). Planeamiento de minado a corto y mediano plazo empresa minera los
Quenuales S.A. unidad de produccion Yauliyacu (Licenciatura). Universidad Nacional de
Ingenieria.

Bardales, C., y Zamora, C. (2019). Estimacion de las caracteristicas geomecanicas del macizo
rocoso mediante la inteligencia artificial.

Barreto, L. (2017). Optimizacion del nimero de camiones 785C CAT y cargador frontal 992K
CAT mediante el match factor en la ruta mineral — stock pile Antapaccay — chancadora
tintaya San Martin contratistas generales S.A. (Licenciatura). Universidad Nacional de
San Agustin, Arequipa.

Barrios, M. (2015). Optimizacién de los sistemas de control de un molino de bolas
(Licenciatura). Universidad Nacional de San Agustin, Arequipa.

Bonzi, J. (2016). Propuestas de mejora de la utilizacion efectiva en base a disponibilidad de la
flota de carguio y transporte en minera los pelambres (Licenciatura). Universidad de
Chile, Chile.

Brown, R. (2019). What are Features in Machine Learning and Why it is Important? Medium.
https://cogitotech.medium.com/what-are-features-in-machine-learning-and-why-it-is-
important-e72f9905b54d

Brownlee, J. (2017, August 13). Multivariate time series forecasting with LSTMs in keras.
Machinelearningmastery.Com.  https://machinelearningmastery.com/multivariate-time-
series-forecasting-lstms-keras/.

Brownlee, J. (2019, February 26). How to use learning curves to diagnose machine learning

model performance. Machine Learning Mastery.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE UNIVERSIDAD

TESIS UCSM

CATOLICA ,
DE SANTA MARIA

https://machinelearningmastery.com/learning-curves-for-diagnosing-machine-learning-
model-performance/
Camus, D. (2009). Determinacion, modelacion y mitigacion de la generacion de polvo en un
stockpile minero (Licenciatura). Universidad Técnica Federico Santa Maria, Chile.
Carpio, W. (2018). Aplicacion de software minero minesight al planeamiento de corto plazo en
mineria a tajo abierto (Tesis de grado). Universidad Nacional de San Agustin, Peru.

Carrion, C. (2018). Aplicacion de redes neuronales artificiales para la prediccion de la
recuperacion de planta concentradora en Minsur SA-Unidad San Rafael.

Chavez, E. (2019). Instalacion de chancadora short head para mejorar el analisis
granulométrico del producto del chancado en Sociedad Minera el Brocal S.A.A., Pasco-
2019 (Tesis de grado). Universidad Nacional Daniel Alcides Carrién, PerQ.

Choi, Y., y Lee, H. (2020). Trends in Mineral Resources Development Technology Using
Artificial Intelligence. ITFIND, 1935, 13-24.

Chollet, F. (2018). Deep learning with Python (Vol. 361). New York: Manning.

CODELCO. (2018). Proceso de chancado del cobre. codelcoeduca.cl.
https://www.codelcoeduca.cl/codelcoeduca/site/edic/base/port/chancado.html

Consejo Minero. (2001). Gestion de Residuos Industriales Sélidos Mineros y Buenas Précticas.
Recuperado de
http://biblioteca.unmsm.edu.pe/redlieds/recursos/archivos/MineriaDesarrolloSostenible/P
roduccionLimpia/ampl_residuos_solidos.pdf

Contreras, F. (2018). Disefio de modelo predictivo multivariable para molienda en Compafiia

Minera Dofa Inés de Collahuasi.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM e DE SANTA MARIA

Cruz, J. (2016). Planeamiento de Minado a corto plazo con la implementacion de herramientas
informéaticas en CIA minera Catalina Huanca S. A. C. (Licenciatura). Universidad
Nacional de San Agustin de Arequipa.

Deloitte. (2018). Future of mining with Al: Building the first steps towards an insight-driven
organization. Deloitte.Com.
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/global/Documents/Energy-and-
Resources/deloitte-norcat-future-mining-with-ai-web.pdf

Dindarloo, S., y Siami-Irdemoosa, E. (2017). Data mining in mining engineering: results of
classification and clustering of shovels failures data. International Journal of Mining,
Reclamation and Envhierroment, 31(2), 105-118.

Escobed, L. (2014). Informe técnico analisis de riesgos en las diferentes areas de operacion en
planta concentradora y su interaccion con la seguridad y medio ambiente.

Franco-Sepulveda, G., Del Rio-Cuervo, J. C., y Pachon-Hernandez, M. A. (2019). State of the art
about metaheuristics and artificial neural networks applied to open pit mining. Resources
Policy, 60, 125-133.

Fu, Y., y Aldrich, C. (2020). Deep Learning in Mining and Mineral Processing Operations: A
Review. IFAC-PapersOnLine, 53(2), 11920-11925.

Galdames, B. (2015). Apuntes Curso Gestion de Operaciones Mineras (Licenciatura).
Universidad de Chile.

Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2017). Deep learning (adaptive computation and
machine learning series). Cambridge Massachusetts, 321-359.

Gonzélez, R. (2014). Python para todos.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE UNIVERSIDAD

TESIS UCSM

CATOLICA ,
DE SANTA MARIA

Herrera, C., y Jorge, J. (2019). Estimacion de reservas mineras utilizando software comercial y
software libre en la compafiia minera S. A. A. - Unidad Cerro de Pasco (Licenciatura).
Universidad Nacional de Huancavelica.

IBM. (01 de mayo de 2020). What is deep learning? Recuperado el 29 de septiembre de 2021, de
IBM Cloud Education website: https://www.ibm.com/cloud/learn/deep-learning

Infaimon. (13 de noviembre de 2019). Machine Learning y Deep Learning: ¢Cuales son sus
ventajas? Recuperado el 29 de septiembre de 2021, de
https://blog.infaimon.com/ventajas-del-machine-learning-y-deep-learning-para-la-
evolucion-de-la-vision-artificial/

Iquiapaza, C. (2018). Replanteo de poligonos de extraccion para optimizar el proceso de minado
en mina Toquepala (Licenciatura). Universidad Nacional de San Agustin, Arequipa.

James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2013). An introduction to statistical
learning (Vol. 112, p. 18). New York: springer.

Jung, D., y Choi, Y. (2021). Systematic Review of Machine Learning Applications in Mining:
Exploration, Exploitation, and Reclamation. Minerals, 11(2), 148.

Krizhevsky, A., Sutskever, I, y Hinton, G. (2012). Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Advances in neural information processing systems, 25,
1097-1105.

Leiva, D. (2019). Implementacion del Sistema Dispatch: Control de equipos de carguio y
acarreo en mineria a cielo abierto para optimizar costos operativos en la Compafiia
Minera Shougang Hierro Pert S. A. A - Mina 5 - Marcona - Per( (Licenciatura).

Universidad Nacional Santiago Antinez de Mayolo.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM e DE SANTA MARIA

Linares, E. L. R. (2018). Un nuevo enfoque predictivo de la fragmentacion en la Voladura de
Rocas. Industrial data, 21(1), 17-26.

MccCarthy, J. (2007). What is artificial intelligence?. Computer Science Department.

Mitchell, R., Michalski, J., y Carbonell, T. (2013). An artificial intelligence approach. Berlin:
Springer.

Mittal, A. (2019). Understanding RNN and LSTM - Aditi Mittal - Medium. Medium. https://aditi-
mittal.medium.com/understanding-rnn-and-Istm-f7cdfédfcl4e

Morales, N., y Jélvez, E. (2019). Modelo integrado de simulacion y optimizacion para planes
mineros de corto plazo em mineria a cielo abierto. Journal of Mining Engineering and
Research, 2(2), 150-158.

Muharemi, F., Logofatu, D., y Leon, F. (2019). Machine learning approaches for anomaly
detection of water quality on a real-world data set. Journal of Information and
Telecommunication, 3(3), 294-307.

Mufioz, J., y Alvarez, E. (2009). Métodos de imputacion para el tratamiento de datos faltantes:
aplicacion mediante R/Splus.

Orellana, F., Morales, N., y Jélvez, E. (2019). Modelo integrado de simulacion y optimizacion
para planes mineros de corto plazo en mineria a cielo abierto. Journal of Mining
Engineering and Research, 2(2).150-158.

Ouanan, H., y Abdelwahed, E. (2019). Image processing and machine learning applications in
mining industry: Mine 4.0. 2019 International Conference on Intelligent Systems and
Advanced Computing Sciences (ISACS).

Perez, J. (2002). Modelos predictivos basados en redes neuronales recurrentes de tiempo

discreto. (doctorado). Universidad de Alicante.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM e DE SANTA MARIA

Portugal, 1., Alencar, P., y Cowan, D. (2018). The use of machine learning algorithms in
recommender systems: A systematic review. Expert Systems with Applications, 97, 205-
227.

Parisaca, C. (2015). Evaluacion del circuito de chancado y optimizacion de su performance de
planta de Oxidos Tintaya — Antapaccay (Licenciatura). Universidad Nacional de San
Agustin, Arequipa.

Prashanth, S. (2021). Understanding loss functions in Machine Learning. Engineering Education
(EngEd) Program | Section. https://www.section.io/engineering-education/understanding-
loss-functions-in-machine-learning/

Ramesh, A., Kambhampati, C., Monson, J., y Drew, P. (2004). Inteligencia artificial en
medicina. Anales del Real Colegio de Cirujanos de Inglaterra, 86(5), 334-338.

Ramesh, B., Jahed, D., Tonnizam, E., y Changthan, S. (2018). Rock fragmentation prediction
through a new hybrid model based on imperial competitive algorithm and neural
network. Smart Construction Research, 2(3). doi:10.18063/scr.v2i3.397.

Rendyk. (2021, May 26). Tuning the hyperparameters and layers of neural network deep
Learning. Analytics Vidhya. https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/05/tuning-the-
hyperparameters-and-layers-of-neural-network-deep-learning/

Roman, V. (2019, February 6). Introduccion al Machine Learning: Una guia desde cero. Ciencia
y Datos. https://medium.com/datos-y-ciencia/introduccion-al-machine-learning-una-
gu%C3%ADa-desde-cero-h696a2ead359

Rosebrock, A. (2019). Keras vs. tfkeras: What’s the difference in TensorFlow 2.0?
PylmageSearch. https://pyimagesearch.com/2019/10/21/keras-vs-tf-keras-whats-the-

difference-in-tensorflow-2-0/

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM e DE SANTA MARIA

Sevilla, M. (2011). El planeamiento estratégico y su incidencia administrativa en la Direccion
Regional de Energia y Minas del Gobierno Regional de Ancash 2010-2014 (Tesis de
doctorado). Universidad Nacional de Trujillo, Peru.

Sharma, N., Sharma, R., & Jindal, N. (2021). Machine learning and deep learning applications-a
vision. Global Transitions Proceedings, 2(1), 24-28.

Silver, D., Schrittwieser, J., Simonyan, K., Antonoglou, 1., Huang, A., Guez, A., ..., y Hassabis,
D. (2017). Mastering the game of go without human knowledge. Nature, 550(7676), 354-
359.

Sotelo, G. (2016). Desarrollo de una libreria neuronal en control builder 5.1 para controlar el
nivel de mineral al interior de un molino de bolas.

TensorFlow. (2021). TensorFlow. Recuperado el 1 de septiembre de 2021, de Tensorflow.org
website: https://www.tensorflow.org/

Tineo, R. (2018). Planeamiento Estratégico para mejorar la calidad de servicio de la empresa C
& L CONIGE S.A.C., Chiclayo (Tesis de maestria). Universidad César Vallejo, Per.

Torres, J., Mejia, D., Moreyra, P., Oré, J., & Oscco, S. (2021). Geometalurgia y el futuro de la
mineria digital en el Perd. Revista Del Instituto de Investigacion de La Facultad de
Geologia, Minas, Metalurgia y Ciencias Geograficas de La Universidad Nacional Mayor
de San Marcos (Impresa), 24(47), 163-179.

Torres, S. (2018). Estudio de evaluacion econémica de una secuencia minera para un modelo de
stock pile generado bajo simulacién condicional (Tesis de maestria). Universidad de

Chile.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM DE SANTA MARIA

Vargas, M. (2011). Modelo de planificacion minera de corto y mediano plazo incorporando
restricciones operacionales y de mezcla (Tesis de maestria). Universidad de Chile,
Santiago de Chile.

Zela, A. (2017). Planificacion y programacion del mantenimiento de instrumentacion de la planta

de chancado primario Compafiia Antapaccay.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




