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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion emplea una Red Neuronal Artificial (ANN) que
permite predecir el Indice Medio de Fragmentacion Teérico (Xsoteorico), tiene como
objetivo determinar la correlacion de estos datos con los obtenidos en las mediciones hechas
en las pilas de residuos de voladura (Xsorear) producto de 90 procesos de voladura, con un
disefio no experimental de corte longitudinal, con una poblacién de todas las operaciones de
voladura y una muestra de 90 operaciones de voladura. Teniendo como resultados que los
datos usados como predictores, presentan informacion de los parametros del disefio de
voladura, del médulo de elasticidad y del tamafio del macizo in-situ, siendo el primer grupo
de datos considerado como parametros controlables y los dos ultimos como parametros
incontrolables en los procesos de perforacion y voladura. La estadistica descriptiva,
presentard ademas el ANOVA usando Minitab 19 que nos permitird entender la correlacion
de los parametros usados como predictores en relacion con el pardmetro de salida de la ANN,
mismos que serian los pardmetros a controlar en los procesos de perforacion y voladura.
Concluyendo que el andlisis de la correlacion existente entre los datos predecidos y los reales
permiten determinar la eficiencia de la ANN como modelo predictivo y la significancia que
esto representa para la toma de decisiones que permitan obtener tamafios de roca adecuados

que eviten retrabajos y sobre costos en los procesos mineros.

PALABRAS CLAVES: Red Neuronal Artificial, indice de Fragmentacion Medio

Teorico (Xsoteorico), Indice de Fragmentacion Medio Real (Xsoreal), Voladura.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

Realidad problemética

Las operaciones de perforacion y voladura son la parte fundamental del proceso
minero para optimizar el resto de sub procesos mineros y conseguir asi la reduccion de gastos
por demasiado trabajo o sobre costos generados en los procesos de molienda o flotacion, asi
mismo, se ha visto en diversas operaciones mineras un gran consumo de energia eléctrica e
hidraulica que representa un alto costo en la operacion (Vargas, 2020). En este marco de
referencia, se debe obtener tamafios de roca adecuados en los procesos de perforacion y
voladura con tamafios ideales que vuelva mas eficiente el proceso de conminucién, se ha
vuelto un aspecto crucial de analisis, mismo que incluye el desarrollo de tecnologias que nos
permitan predecir con ajustes que hacer para obtener estos resultados de manera anticipada.
Es por ello, que la industria minera de Peru en el afio 2023, enfoco sus esfuerzos hacia la
digitalizacion de sus operaciones y la aplicacion de la Inteligencia Artificial (IA) la cual
emerge como un elemento clave para potenciar el desarrollo de este sector (Suzuki &

Morales, 2021).

Segun Barton (2022), menciona que, las Redes Neuronales Artificiales (ANN) son
una de las tecnologias de Inteligencia Artificial, la cual muestra una gran capacidad de
prediccion, gracias a sus procesos de sinapsis y el uso de algoritmos que permiten no solo
entrenar a esta ANN, sino que ademas validan y prueban estos entrenamientos antes de
generar los modelos predictivos. Ademas, (Maestre 2023), sefiala que, las ANN
corresponden su capacidad de aprendizaje al uso de algoritmos siendo el de Levenberg-
Marquardt el de mayor uso por haber demostrado ser el mayor para el desarrollo de esta

tecnologia. Por otro lado, para el entrenamiento de la ANN se usan datos de los procesos de

Ferrer Pajares, J; Velasquez alcalde, M. Péag. 12



para la prediccién del indice de Fragmentacion
UNIVERSIDAD

PRIVADA Medio (Xso0) en las operaciones de voladura en
DEL NORTE

1 UPN Desarrollo de una red neuronal artificial (ANN)

mineria superficial 2024

voladura ya que presentan caracteristicas variadas al haberse recopilado en diferentes

unidades mineras con diferentes composiciones o tipos de yacimiento (Mendoza, 2021).

Teniendo en cuenta a Sanchez (2020), menciona que los pardmetros pueden ser
controlables e incontrolables y los mismos son usados como los pardmetros de ingreso o
predictores para generar el entrenamiento, validacion y prueba de la ANN, aun asi, solo un
porcentaje de los datos se usan en cada uno de estos procesos, situacion que permite
desarrollar un modelo altamente eficiente en la prediccion del indice de fragmentacion
mismo que se puede afiadir gracias al analisis del error cuadratico medio y el coeficiente de
correlacion R2. Por lo que, la investigacion busca elaborar un planteamiento de los
lineamientos para desarrollar una ANN haciendo uso del lenguaje de programacion en el
programa de computo Matlab R2017b, detallando la secuencia que debe seguir el proceso

de forma que este pueda ser probado y usado como entrenamiento de la ANN.

Segun Carrion (2020) se tiene como base teorica a la Red Neuronal Artificial, que es
también conocida como un proceso de normalizacion para tener una mejor distribucion y asi
poder entrenar de manera mas Optima, también denominado como método de inteligencia
artificial el cual es estructurado mediante una computarizacion. Por otro lado (Aguilar,
2019), sefiala que la prediccion es denominada como un proceso por el cual se emplean
comandos, datos, andlisis y asi poder analizar las diversas variables que permiten inferir lo
que sucedera en el futuro, para poder planificar y obtener decisiones con gran cantidad de
informacién. Finalmente, se tiene, que la fragmentacion es el procedimiento en el cual el
macizo rocoso se encuentra en forma solida y este es fragmentado en diversos tamarios,

mediante una detonacién en el proceso de perforacion y voladura (Aguilar, 2019).

Ferrer Pajares, J; Velasquez alcalde, M. Péag. 13
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La presente tesis de investigacion presenta los siguientes antecedentes:

Sin embargo Sazid et.al (2021), mencionan que a través de las pruebas de las redes
neuronales se obtiene que hasta el 30% de la energia de la explosion se utiliza en la
destruccion del macizo rocoso y alrededor del 70% se pierde como calor, causando una
propagacion directa (tres capas) para 9 entradas, 13 neuronas ocultas y 1 salida (flyrock).
Los resultados muestran que la formacion de rocas volantes se reduce de 165 m. a 25 m., la
red neuronal se puede utilizar eficazmente como una herramienta inteligente para la
prediccion. Por otro lado, (Moomivand et.al 2022) sefialan que el tamarfio de los fragmentos
de roca volados afecta en gran medida los costos de mineria y la eficiencia de produccion,
el diametro maximo del orificio (®h) representa los parametros maximos, como la distancia
(S), la carga (B), la direccion (St), la longitud de la carga (Le), la altura del banco (K) y
segmentos mas grandes usando el GEP, se utilizan parametros del modelo para predecir Xzo,

Xso'y Xgo. SOlo el 30% de la energia de la explosion se utiliza para aplastar las rocas.

De manera parecida lo indica, Huamani (2020) en su estudio utilizaron redes
neuronales artificiales para desarrollar un modelo computacional que mejore las operaciones
mediante la optimizacion de voladura se observaron 47 explosiones, se obtuvo parametros
relacionados con la voladura, como altura del banco de trabajo (h), distancia (S), carga (B),
varilla (T), peso del explosivo (Kg), densidad del explosivo (Dex), mineral. densidad (GU)
y factor de polvo (PF), se considerd un analisis de fragmentos Pgo, Pso y P2o y se disefid una
arquitectura 8-13-3 utilizando 13 neuronas en la capa oculta con valores RMSE 6ptimos de
0,009557 y R2 de 0,87. En el mismo contexto de (Xie, 2021) combinaron varias técnicas de
redes neuronales artificiales, para utilizar modelos de prediccion computacional de software

para optimizar los parametros de voladura. EI 80% de los datos recopilados se utiliz6 para

Ferrer Pajares, J; Velasquez alcalde, M. Péag. 14
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el desarrollo y el 20% para pruebas del modelo. También existe un sistema Split-Desktop

para analizar la cantidad de fragmentacion de roca provocada por las voladuras.

Segun Taiwo (2023), menciona que el modelado de redes neuronales artificiales
(ANN) utilizan datos de una pequefia cantera de dolomita, los resultados demuestran un
coeficiente de polvo superior a 0,7 - 0,8 kg/m® de homogeneidad y para el factor de polvo
de 0,7 kg/m?® (de 1,6 a 1,7) tiene el indice de homogeneidad mas alto, el modelo ANN
propuesto funciond bien en términos de precision de prediccién determinada por cinco
niveles de error, con un coeficiente de correlacion (R2) de 0,997. Tal como (Linares, 2019)
menciona que la prediccion de fragmentacion durante la voladura desarrollado en base al
modelo KUZ-RAM vy tecnologia de redes neuronales artificiales (ANN) prediccion de
fragmentacion (Xso) es confirmar que es posible un analisis inferencial con un 95% de
probabilidad y que los datos pueden considerarse adecuados, la aproximacién mas cercana
a la verdadera fragmentacion Xso se logra con el modelo KUZ-RAM, ya que tiene un factor

de escala lineal (R2=0,0065).

En el estudio de Contreras (2020), se desarrolld un modelo de prondstico
multivariado para empresas mineras, esta tratando de desarrollar un modelo que pueda
predecir el comportamiento no lineal de la potencia se obtiene utilizando como variables de
respuesta variables mineraldgicas, variables del operador y potencia del molino. Para ello,
(Carranza, 2022) propone utilizar modelos de redes neuronales y modelos de bosques
aleatorios y compararlos con otros modelos. El resultado es que el error del modelo de
bosque aleatorio es del 0,76%, mientras que el error de la red neuronal es del 1,40%. Estos
errores son mucho mas pequefios que el error del 3,04% (clasico) del modelo. Finalmente se
concluyd que el nuevo modelo de aprendizaje automatico prediga y adapte los datos mejor

gue los modelos clasicos. En el estudio de (L6pez, 2019), sefiala que para obtener el modelo

Ferrer Pajares, J; Velasquez alcalde, M. Péag. 15
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esperado de la distribucién de fragmentos de producto explosivo Xso y Xgo, Usan ecuaciones
que describen la distribucion del tamafio de las particulas proporcionado por el software
utilizando el método de andlisis estadistico, se obtuvo un intervalo de confianza aceptable

del 95%.

Segun el estudio de Mendoza (2021) menciona que el sistema predictivo para la
fragmentacion de roca esta basado en aplicar tecnologia durante la voladura de roca, emplea
con siete variables como pardmetros para predecir una explosion (D, S/B, H/B, T/B, Pf, E,
Xg, Xs0). Como factor de potencia se considera al explosivo. Obteniendo como resultado
que el factor de potencia esta relacionado con el peso (kg) del explosivo utilizado con el
volumen de roca detonante (m3). En la investigacion de (Orellana et al., 2019), realizo la
implementacion de la importancia de utilizar modelos revolucionarios como las redes
neuronales artificiales (RNA), para asi optimizar la mineria proporcionando los mejores
fragmentos para el proceso de mineria, se reduce el tiempo de molienda y se aumenta la
productividad. Los resultados muestran que el modelo ANN logr6é un ajuste lineal de
aproximadamente el 99,03%, mientras que otros modelos, como MVR, lograron un ajuste

lineal del 65%, mientras que el modelo KUZ-RAM fue del 0,65%.

En el estudio de Huanca (2018), se enfoca en resolver el problema de la voladura y
trituracion insuficientes del mineral y mejorar la capacidad de procesamiento de la
trituradora primaria, se llevaron a cabo estudios relevantes y se concluyé que el uso del
modelo matematico de prediccion de voladuras de Kuz-Ram puede reducir el rendimiento
de la voladura secundaria e interrupcion, la utilizacién en tierra se redujo del 20% a menos
del 5% y la capacidad del concentrador aumenté de 720 TMS por dia a 850 TMS por dia.
Por otro lado, (Flores, 2019) explica en su estudio, que utilizd el software Wipfrag para

medir los fragmentos que se desarrollan a través de las voladuras, logrando reconocer que

Ferrer Pajares, J; Velasquez alcalde, M. Pag. 16
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durante el proyecto de exploracion produjeron menos desechos que cualquier proyecto

anterior, midiendo 6,02 pulgadas, lo que indica la eficiencia superior de la mina.

En base a lo antes mencionado la pregunta de investigacion que se plantea es: ;Cémo
desarrollar una red neuronal artificial para la prediccion del indice de fragmentacion (Xso)

en las operaciones de voladura en mineria superficial 2024?

Planteando como objetivo general de la tesis: Desarrollar una Red Neuronal Artificial
(ANN) para predecir el indice de Fragmentacion Medio (X50) en las operaciones de
voladura en mineria superficial 2024, haciendo uso de del programa computacional Matlab
R2017b. Apoyandose de los siguientes objetivos especificos: a) Determinar los datos que se
usaran como predictores en las operaciones de voladura en mineria superficial 2024. b)
Determinar los predictores que tienen mayor correlacion con el resultado esperado usando
la estadistica descriptiva de la Red Neuronal Artificial (ANN) haciendo uso del programa
computacional Minitab19. c) Analizar las graficas resultantes para determinar el nivel de
prediccion del indice de Fragmentacion Medio (X50) y describir los principales retos del
entrenamiento de la Red Neuronal Artificial en las operaciones de voladura en mineria

superficial 2024.

La presente investigacion tiene como hipotesis general que, a través del desarrollo de
la ANN usando el programa de computo Matlab R2017b, se obtendra una correlacién directa
entre los predictores y el indice de Fragmentacion Medio (Xso) de forma que se obtenga
resultados dptimos para el desarrollo de las operaciones de voladura en mineria superficial
2024. Mediante esta investigacion se pretende demostrar que el nivel de prediccion de la

ANN, es cercano al Indice de Fragmentacion Medio Real.
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Hipdtesis Nula: Al menos uno de los 7 predictores no influye en la prediccion del

indice de Fragmentacion (X50).

Hipdtesis alternativa: Al menos uno de los 7 predictores influye en la prediccion del

indice de Fragmentacion (X50).

El presente estudio emplea como justificacion tedrica, aplicando los conocimientos
de software de computo Matlab R2017b y la estadistica descriptiva usando el programa de
cémputo Minitab 19 para correlacionar la variable independiente con la dependiente. En
tanto para la justificacion practica emplea el uso del control predictivo de fragmentacion en
los procesos de voladura, permitird optimizar las operaciones mineras y por lo cual se

reduciran los costos.
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CAPITULO Il: METODOLOGIA

La presente investigacion, es de tipo aplicada, ya que se propone una solucion
mediante la cual se busca obtener mejorar el estado actual de la fragmentacion por voladura
a una situacion mejor. El enfoque de la investigacion es mixto ya que se analizara datos no
numeéricos y numéricos que permitan plantear los lineamientos y analizar los retos para la
aplicacion de una Red Neuronal Artificial en operaciones mineras superficiales 2024,
especificamente en el proceso de voladura. Presenta un alcance explicativo en el cual se tiene
como propdasito establecer una identificacion clara de los hechos y las implicancias que se
presentan en el estudio de investigacion los retos que conlleva implementar inteligencia
artificial en las operaciones mineras y que permita la toma de decisiones en base al analisis
de datos y creacion de un nuevo conocimiento e informacién a través de la generacion de
modelos predictivos. La investigacion no experimetal podria definirse aquella que se realiza
sin manipulacion intencional de las variables. La investigacién presenta un disefio no
experimental ya que en ella no se modificara la variable dependiente (indice de
Fragmentacion Medio Xso) de estudio, se trata de una investigacion donde no se varia de
forma deliverada la variables, solo se observa fenomenos tal como sucede desde su contexto
natural y despues poder analizarlos, con corte longitudinal ya que se tomaran datos de
acuerdo a los avances y diferentes periodos de tiempo de la implementacion de Red Neuronal

Acrtificial (Sampieri et al, 2014).

La investigacion tiene como poblacion a Todas las operaciones de voladura en

mineria superficial.

La investigacion plantea como muestra a 90 operaciones de voladura en mineria

superficial.
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Variable Independiente

Redes neuronales artificiales.
Variable Dependiente

indice de Fragmentacion Medio (Xso)

Las técnicas a utilizar son: la observacion directa y el andlisis documental. Con la
observacion directa se recoge datos del Xso (Indice de Fragmentacion Medio) obtenidas en
las pilas del material volado, en las fichas de observacion. El analisis documental se utiliz6
para obtener informacién de los modelos computacionales como también de las herramientas
estadisticas y el procedimiento para utilizar el Matlab y Minitab; asi mismo esta técnica se

utilizo6 para la basqueda de antecedentes y marco teorico referido a la investigacion.
El instrumento a utilizar es el siguiente:

Instrumento 1: Ficha de Datos usados como predictores en la (ANN) para las

operaciones de voladura (Ver Anexo 1).

Dentro de los Materiales se tiene:

Laptop Lenovo RYZEN 7
- Software Matlab R2017b
- Software Minitab 19

- Software Excel

- Hojas Bond A4

- Fotocopias

- Lapiceros
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A continuacion, tenemos el procedimiento y andlisis de datos, se inicia
principalmente realizando un entrenamiento y rendimiento que desarrolla la Red Neuronal
Artificial (ANN), en la cual es importante familiarizarse con el interfaz de Matlab R2017b
para poder entender el funcionamiento del programa en cuanto a la programacion de la Red
Neuronal Artificial desde su arquitectura hasta su entrenamiento, validacion y prueba.

Figura 1

Interfaz de Matlab R2017b para el Desarrollo de la Red Neuronal Artificial (ANN)

En esta seccion, es importante trabajar con la pestafia Live Editor, misma que nos

permitird ingresar textos y codigos para entender el desarrollo de la ANN.

El primer paso para lograr un entrenamiento de excelencia de la ANN es importar la
data de los parametros controlables e incontrolables, asi como el indice de Fragmentacion
Media Real (Xsoreal) Obtenida en estudios previos y que fueron recopilados por (Hudaverdi
et al. 2010), en 90 procesos de voladura analizados en 9 operaciones mineras en el mundo

especialmente en Europa.
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Los datos fueron procesados en forma de matrices y el comando para lograr la
importacion de la data es “Imput Data”. En este punto, lo importante es determinar los datos
que se usaran en la capa de entrada conocidos como “predictores” (datos de “x”) y los datos
que se esperan como prediccion (datos de “y”) los cuales se muestran en la capa de salida.
Para este caso, las matrices seran de 90 x 7 y 90 x 1 respectivamente y la longitud (m) de 90
datos. EI Codigo de Programacion usado en esta seccion es el siguiente:

Figura 2

Cadigo de ingreso de datos a Matlab R2017b

Input Data=importdata(’ Input Data.csv');
x=Input_Data(:,1:7);
y=Input_Data(:,8);]
m=length(y),
En este punto es importante tener digitalizada la data en una hoja Excel, misma que sera

guardada como archivo con extension “csv” para poder usarla en Matlab R2017b.

Importada la data, como segundo paso debemos visualizar la distribucién de los datos
de entrada o predictores para analizar la eficiente de esta distribucién y de ser necesario,
desarrollar un proceso de normalizacién. Esta visualizacion se hace con histogramas de

frecuencia.

Los datos usados como predictores son los siguientes: S/B, H/B, B/D, T/B, Pf, XB, E

mismos que se desarrollan en la Tabla 1.
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Tabla 1

Cabdigo denominacion de predictores

Denominacion Predictor
S/B Spacing to Burden (Espaciamiento de Carga)
H/B Bench Height to drilled burden (Altura del banco a perforar para cargar)
B/D Burden to hole diameter (Diametro del taladro de carga)
T/B Stemming to burden (Taco de la carga)
Pf Power factor (Factor de Poder)
XB Mean block size (Tamafio principal del bloque)
E Elastic modulus (mddulo de elasticidad)

El codigo de programacion usado para la visualizacidn de los graficos de histogramas
de distribucion de los predictores se muestra en la Figura 3.

Figura 3

Cddigo de programacion para la visualizacion de los histogramas distribucion de predictores

histogram(x(:,7),18);

Figura 4

Histogramas de distribucion de los datos usados como predictores para el entrenamiento de la ANN

Spacing to Burden

Bench height to Drilled burden
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Burden to hole Diameter Stemming to Burden

16 20 25 a0 35 40 0.8 i 1.5 2 25 3 5 4 4.5
Mean Block Size

12
Elastic Modulus

Visualizados y analizados los histogramas de distribucion de los predictores, se
concluye que ninguno tiene una distribucion normalizada, siendo el histograma de predictor
Mean Block Size (tamafio principal del blogue) el de mejor distribucion. Por tanto, un tercer
paso del entrenamiento de la ANN es la normalizacién de los datos entre 0 y 1, esto con la
finalidad de asegurarnos de no usar los “ceros” en el entrenamiento y tener una mejor

distribucion de los datos de los predictores.
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Para lograrlo, es necesario usar una formula matemaética para los datos de salida

agregando el 1 en una ecuacion logaritmica y transformar las matrices originales “x” y “y”
en “x2” y “y2”. El codigo de programacion y las graficas de histograma de los datos

normalizados resultantes se muestran a continuacion.

Figura 5

Cddigo de programacion para la normalizacion de los datos de los predictores y la generacion de

los nuevos Histogramas de Frecuencia de los datos normalizados

y2=log(1+y);
for i=1:7

x2(:,1)=(x(:,1)-min(x(:,1)))/(max{x(:,1))-min(x(:,1)));
end
histogram(x2(:,1),18);

Figura 6

Histogramas de distribucion de los datos normalizados

Spacing to Burden - Normalize Bench height to Drilled burden - Normalize

e
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Burden to hole Diameter - Normalize 50
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Elastic Modulus -

047 -0.165 AL -0.155

Notese que ahora todos los datos estan normalizados en valores entre el 0 y 1y que
las distribuciones son mucho mas eficientes.

Figura7

Codigo de programacion para determinar la correlacion entre los predictores y el resultado

esperado (X50Real)

plot(x(:,7),y, o)
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Gréficas de correlacion entre los predictores y el resultado esperado (X50Real)
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Analizadas las graficas, concluimos que ninguna de ellas forma una linea de
tendencia que permita concluir que existe una correlacion directa entre los datos usados
como predictores y el dato esperado (Xsorear), por lo que se debe trabajar con los datos
normalizados (matrices normalizadas “x2” y “y2”) y esperar una mejor dispersion alineada
a la tendencia de prediccion. El codigo de programacién usado, asi como las graficas de
correlacion de los datos predictores normalizados se muestran en las Figuras 9y 10.

Figura 9

Cddigo de programacion para determinar la correlacion entre los predictores normalizados vy el

resultado esperado (X50Real)

plot(x2(:,7),y2,"'0");
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Gréficas de correlacion entre los predictores normalizados y el resultado esperado (X50Real)
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En las gréaficas se observa una mejor correlacion de los predictores normalizados con
el Xsoreal, todos con una tendencia hacia sus valores inferiores, lo que indica que cada uno

de ellos tienen una gran correlacion con el resultado final de prediccion del Xsotesrico.

Culminados estos 4 pasos o procedimientos previos, se puede ya dar inicio al proceso
de propio de entrenamiento de la ANN. Por tanto, el quinto paso es disefiar la arquitectura
de la ANN, misma que tendra una capa de ingreso, una capa oculta y una capa de salida. En
este paso, se puede escoger un numero aleatorio de neuronas, para nuestro caso sera de 14

el algoritmo usado para el entrenamiento de la ANN sera el de Levenberg-Manquardt.

Un dato importante en este paso es determinar el porcentaje de datos normalizados
que se usaran para el entrenamiento, la validacion y la prueba de la ANN, para el caso, estos
valores seran de 80% (entrenamiento), 10% (validacién) y 10% (prueba), lo que significa
que, de los 90 conjuntos de datos, se usard solo un porcentaje de ellos para cada
procedimiento de entrenamiento de la ANN. Finalmente, un requerimiento adicional en este
paso es generar las transpuestas de las matrices “x2” y “y2” denominando a estas nuevas
matrices como “xt” 'y “yt”. El cdédigo de programacion utilizado, el reporte y las gréaficas del

entrenamiento se muestran en las Figuras 11, 12 y 13 respectivamente.

Ferrer Pajares, J; Velasquez alcalde, M. Pag. 30



para la prediccién del indice de Fragmentacion

PRIvOA Medio (Xso) en las operaciones de voladura en
DEL NORTE

1 UPN Desarrollo de una red neuronal artificial (ANN)

mineria superficial 2024

Figura 11

Cddigo de programacion para disefiar la arquitectura de la ANN, seleccionar el nimero de capas

ocultas y determinar los porcentajes de datos a usar para su entrenamiento, validacion y prueba

Xxt=x2";

yt=y2°;

hiddenLayerSize=(14));
net=fitnet(hiddenLayerSize);
net.divideParam.trainRatio=88/128;
net.divideParam.valRatio=18/1806;
net.divideParam.testRatic=18/168;
[net,tr]=train{net,xt,yt);

Figura 12

Reporte del entrenamiento de la ANN con 14 neuronas en la capa oculta escogidas de forma

aleatoria

J Meural Network Training (nntraintool)

Neural Network

B-{Eell TRl

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: ] | 7 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0.194 _3 0.00
Gradient: orea [ o00tie 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Validation Checks: ] 5} | 6
Plots
Performance {plotperform)
Training State {plottrainstate)
Error Histogram {ploterrhist)
Regression {plotregression)
Fit {plotfit)
Plot Interval: . 1 epochs

«%” Validation stop.

@ Stop Training @ Cance
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Graficas Generadas en el entrenamiento de la ANN con 14 neuronas en la capa oculta
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Se puede observar, en este primer entrenamiento con 14 neuronas en la capa oculta
que la curva de validacién llega al punto mas bajo de Error Cuadratico Medio (MSE),
pardmetro usado para evaluar performance o rendimiento de la ANN, cuyo valor oscila entre
10y 1072 lo que sugiere un gran nivel de prediccion y correlacion con los datos medidos en
campo. Por otro lado, los datos estan alrededor de la linea de ajuste, pero esta se encuentra
desplazada en relacion a la linea de tendencia, aun asi, se corrobora una gran correlacion

entre los datos predichos y los datos medidos.

Entrenada la red, es necesario evaluar su rendimiento, para lo cual se calculara la
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) de los siete predictores, pero, por separado,
primero con el 80% de los datos usados para el entrenamiento, luego con el 10% de los datos
usados para la validacién y finalmente con el 10% de los datos usados para la prueba de la
ANN, en nameros significa que se usaran 72 datos en el caso del entrenamiento, 9 datos en
el caso de la validacion y 9 datos en el caso de la prueba del modelo de prediccion, siendo

este el sexto paso del entrenamiento de una ANN.

El calculo de esta Raiz del Error Cuadratico Medio se calcula restando los datos
predichos menos los datos reales de acuerdo a los siguientes cddigos de programacion

mostrados en la Figura 14,
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Figura 14

Cddigos de programacion para determinar el RMSE y evaluar el rendimiento del entrenamiento de

la ANN

yTrain=exp(net(xt(:,tr.trainlnd)))-1;
yTrainTrue=exp(yt(tr.trainlnd))-1;
sqri(mean((yTrain-yTrainTrue).”2))
yVal=exp(net(xt(:,tr.vallnd)))-1;
yValTrue=exp(yt(tr.vallnd))-1;
sqri(mean( (yVal-yValTrue).”2))
yTest=exp(net(xt(:,tr.testInd)))-1;
yTestTrue=exp(yt(tr.testInd))-1;
sqri(mean( (yTest-yTestTrue).2))

Los resultados de la RMSE de los procesos de entrenamiento, validacion y prueba de

la ANN se muestran en la Figura 15 respectivamente.
Figura 15

RMSE del entrenamiento, validacion y prueba de la ANN respectivamente

ans = 8.1&78
ans = 8.2535
ans = @.,1997
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Mediante los resultados obtenidos en el entrenamiento de la ANN se determina que
el porcentaje de error del conjunto de datos predichos es menor a 0.5%, lo que significa que
el nivel de prediccion es muy alto, pero, ademas, al no tener una gran diferencia entre los
resultados del conjunto de datos usados para el entrenamientos, validacion y prueba significa
que la red no estd AJUSTADA, por lo que su aplicacién ha sido la adecuada, siendo estos

resultados exitosos como entrenamiento de la ANN.

Comprobado el rendimiento de la ANN en la prediccion del Xsotesrico, POdeMOS
optimizar su nimero de neuronas en la capa oculta como sétimo paso. Para esto, se entrena
la ANN con diferentes nimeros de neuronas, desde 1 neurona hasta 70 neuronas en su capa
oculta con la finalidad de analizar su RMSE del conjunto de datos usados para la validacion.
Este analisis del RMSE de los datos usados para la validacion de la ANN, nos permite
identificar el valor mas bajo, este sera el valor que determina cual es el namero 6ptimo de

neuronas en la capa oculta (ANN).
Este proceso de optimizacidn consta de 3 sub procesos que se definen como:

- Disefio de la arquitectura de la ANN: Tamafio de la ANN, nimero de capas ocultas,
namero de neuronas, cantidad de predictores y respuesta esperada en la capa de
salida.

- Entrenamiento de la ANN: Como se ha desarrollado y explicado en el paso 5.

- Determinacion del RMSE mas bajo del conjunto de datos de validacion de la ANN:
Este sera el dato que respondera a la pregunta de la cantidad 6ptima de neuronas en

la capa oculta para obtener el mejor rendimiento de prediccion de la ANN.

Esta serie de entrenamientos nos permitira no solo seleccionar el nimero 6ptimo de
neuronas en la capa oculta, sino que evitara que el modelo de prediccion sea muy simple o

muy complejo, entendiendo que un modelo insuficientemente ajustado (simple), por
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ejemplo, con una sola neurona, 0 muy ajustado, por ejemplo, con 100 neuronas, generaran
datos de prediccion muy diferentes a los reales o seran imposibles de generalizar
respectivamente. Se presenta ademas el resultado del ultimo entrenamiento con 70 neuronas
en la capa oculta para notar la diferencia con el entrenamiento inicial hecho con 14 neuronas,
asi como los nuevos RMSE generados, en dénde se verifica que ambos entrenamientos,
arrojan resultados similares en cuanto a su capacidad de prediccion.

Figura 16

Cddigos de programacion para entrenar a la ANN desde 1 hasta 70 neuronas en la capa oculta y

determinacion del RMSE

for i=1:78
kdefining the architecture of the ANN
hiddenlLayerSize=i,
net=fitnet(hiddenlLayerSize);
net.divideParam.trainRatio=88/1008;
net.divideParam.valRatio=18/188;
net.divideParam.testRatio=12/108;

ktraining the ANN
[net,tr]=train({net,xt,yt);

kdetermine the error of the ANN
yTrain=exp(net(xt(:,tr.trainlnd)))-1;
yValTrue=exp(yt(tr.vallnd))-1;
yTestTrue=exp(yt(tr.testInd))-1;
yTrainTrue=exp(yt(tr.trainlnd))-1;
yVal=exp(net(xt(:,tr.vallnd)))-1;
yTest=exp(net(xt(:,tr.testInd)))-1;

T R T
T TR

TR T
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Figura 17

Reporte del entrenamiento de la ANN con 70 neuronas en la capa oculta como Gltimo entrenamiento

de la serie de entrenamientos de 1 a 70 neuronas en la capa oculta

/' Neural Network Training (nntraintoaol)
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Graficas Generadas en el entrenamiento de la ANN con 70 neuronas en la capa oculta como dltimo

entrenamiento de la serie de entrenamientos desde 1 a 70 neuronas

Best Validation Performance is 0.033246 at epoch 2
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Figura 19

RMSE del entrenamiento, validacion y prueba de la ANN con 70 neuronas en la capa oculta en la

serie de entrenamientos desde 1 a 70 neuronas

rmse_train = @.1845
rmse_wval = ©.1748
rmse_test = 8.1922

Se continua con la seleccion del nimero éptimo de neuronas en la capa oculta de la
ANN. Para poder visualizar los valores de los RMSE en los 70 entrenamientos con neuronas
de lalala 70 en lacapa oculta, se debera generar una gréfica de tendencia que nos permita
no solo analizar los resultados del entrenamiento, sino que se podra identificar, con los datos
usados para el entrenamiento, validacion y prueba de la ANN, el valor méas bajo de RMSE
en la curva de validacién, este dato, como ya se menciond, nos dara el nimero éptimo de
neuronas para la ANN.

Figura 20

Codigos de programacion para generar las curvas del RMSE del entrenamiento, validacion y prueba

de la ANN en la serie de entrenamientos desde 1 a 70 neuronas en la capa oculta

plot(1:78,rmse_train);hold on;
plot(1:78,rmse_val);
plot(1:78,rmse_test);hold off;
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Desarrollo de una red neuronal artificial (ANN)
para la prediccién del indice de Fragmentacion
Medio (Xso0) en las operaciones de voladura en
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Gréfico de los 70 RMSE del entrenamiento (data 1), validacion (data 2) y prueba (data 3) para

determinar el valor méas bajo del RMSE de la curva de validacién (x) para determinar el nimero

Optimo de neuronas de la ANN

RMSE

08—

06—

04

0.2

ANN's RMSE of Training, Validation and Testing
T T

X:22 O
:0.08364 ]
¥ J

30 40 50 Bl
MNumber of Neurons

El grafico nos determina el nimero éptimo de neuronas en la capa oculta para

entrenar, validar y probar la ANN, mismo que nos muestra que el RMSE de la curva de

validacidn, siendo el valor méas bajo de RMSE de esta curva de validacion 22, valor que nos

determina el nimero 6ptimo de neuronas en la capa oculta para lograr los mejores resultados

de prediccion de la ANN.

Con esta informacion, volvemos a entrenar la ANN esta vez con el numero optimo

de neuronas en la capa oculta de la ANN y volvemos a calcular el RMSE para obtener el

verdadero porcentaje de error de prediccion de la ANN siendo este el octavo paso del

entrenamiento de la ANN.
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Figura 22

Cddigos de programacion para entrenar a la ANN con el nimero 6ptimo de neuronas (22) en la

capa oculta

wt=x2":

yt=y2';

hiddenLayerSize=(22);
net=fitnet(hiddenLayersize);
net.divideParam.trainRatio=88/108;
net.divideParam.valRatio=18/108;
net.divideParam.testRatio=16/108;
[net,tr]=train(net,xt,yt);

Figura 23

Reporte del entrenamiento de la ANN con 22 neuronas en la capa oculta como nimero 6ptimo de

neuronas para la mejor prediccion del X50Tedrico
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Graficas Generadas en el entrenamiento de la ANN con 22 neuronas en la capa oculta como nimero

Optimo de neuronas

Best Validation Performance is 0.017437 at epoch 2
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Error Histogram with 20 Bins
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Como se aprecia en el grafico de “Best Validation Performance” tanto a la curva de
entrenamiento como la de validacion tienen el mismo valor del RMSE y este es inferior al
de las otras dos graficas presentadas en los entrenamientos con 14 y 70 neuronas en la capa
oculta de la ANN, lo que significa que el porcentaje de error de este modelo predictivo es
casi nulo. Esto lo corroboramos con los RMSE del conjunto de datos usados para los
procesos de entrenamiento, validacion y prueba de la ANN con las 22 neuronas en la capa
oculta como el nimero 6ptimo de neuronas a usar en este modelo de prediccion.

Figura 25

Cadigos de programacion para determinar el RMSE y evaluar el rendimiento del entrenamiento de

la ANN con el nimero 6ptimo de neuronas (22)

yTrain=exp(net(xt(:,tr.trainInd)))-1;
yTrainTrue=exp(yt(tr.trainInd))-1;
sqrt(mean((yTrain-yTrainTrue)."2))
yVal=exp(net(xt(:,tr.vallnd)))-1;
yValTrue=exp(yt(tr.vallnd))-1;
sqri(mean((yval-yValTrue).”2))
yTest=exp(net(xt(:,tr.testInd)))-1;
yTestTrue=exp(yt(tr.testInd))-1;
sqrit(mean((yTest-yTestTrue)."2))

Figura 26

RMSE del entrenamiento, validacion y prueba de la ANN con nimero 6ptimo de neuronas (22)

respectivamente

ans 2.1845

ans 8.19a2

8.1359

ans
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Como noveno y Ultimo paso de este entrenamiento de la ANN vy del desarrollo del
modelo de prediccién, debemos visualizar la prediccion hecha por las neuronas en la capa

oculta de la ANN.

Esta visualizacion de la prediccion de la ANN como una funcién de los datos reales,
significa que la grafica nos mostrara la correlacion entre los tamafios de roca del indice de
Fragmentacion Real Xsoreal (Medidos) y los tamafios de roca del indice de Fragmentacion

Teorico Xsotesrico (predichos).

El modelo habra funcionado en la medida en que los datos medidos (Xsoreal) Sean

similares a los datos predichos (Xsotesrico).

Los cddigos de programacion y grafica obtenida se muestran en las figuras 27 y 28

respectivamente del capitulo de resultados.

En cuanto al analisis de datos, estos seran analizados con métodos estadisticos
descriptivos, exploratorios y predictivos, ya que es un campo de investigacién novedoso y
con aun pocos datos por analizar, sin embargo, estos métodos estadisticos nos permitiran
estimar el porcentaje de prediccion de la principal tecnologia de Inteligencia Artificial, la
Red Neuronal Artificial (ANN) siendo los principales lineamentos plasmados para su
implementacién y los retos metodoldgicos, de investigacién, entendimiento e

implementacién de novedosas tecnologias.

La investigacion finalmente, cumpli6 con todos los aspectos éticos desarrollados de
acuerdo a la normativa, haciendo citas y referencias de manera correcta de acuerdo a la
Norma APA T7ta. Edicion y teniendo como meta no obtener mas del 20% de similitud con
otros trabajos, para lo cual, se emplea el uso del Software Turnitin, el cual permite estimar

y asegurar lo planteado como meta. Asi mismo se presento resultados reales de acuerdo a la
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aplicacion de la Red Neuronal Artificial (ANN) en los procesos de voladura en mineria
superficial, logrando cumplir con los esenciales lineamientos para su implementacion y
poder analizar los retos que implica su aplicacion, especialmente en la prediccion del indice

de Fragmentacion Media de Roca Volada (X50).

Respecto a la aplicacion de herramientas y métodos para determinar las tendencias,
se evaltan los factores de ponderacion, los cuales se obtuvieron con el uso del software
Matlab R2017b mediante el analisis de los datos obtenidos y el control del proceso. En este
sentido, se presentaran los principales algoritmos usados para la implementacion de las
Redes Neuronales Artificiales (ANN) resaltando el de mejor resultado a la fecha, asi como
la propuesta minima de arquitectura y modelo neuronal, como también las formulas de las
funciones de activacién en cada capa de la ANN para lograr un claro entendimiento de la

forma de aplicar esta tecnologia.
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CAPITULO Ill: RESULTADOS

Dando respuesta al objetivo general se busca desarrollar una Red Neuronal
Artificial (ANN) para la prediccion del Indice de Fragmentacion Medio (Xso) en las
operaciones de voladura en mineria superficial 2024, haciendo uso de del programa

computacional Matlab R2017b.

Finalmente, mediante el desarrollo de la red neuronal (ANN) se logra una
Visualizacion de las predicciones de las neuronas en la capa oculta de la Red Neuronal
Artificial, como altimo lineamiento, se puede visualizar la prediccion de la ANN como una
funcién de los datos reales, esto significa que la grafica nos mostrara la correlacion entre los
tamafios de roca del indice de Fragmentacion Real Xsoreal (Medidos) y los tamafios de roca

del indice de Fragmentacion Tedrico Xsotesrico (predichos).

El modelo habra funcionado en la medida en que los datos medidos sean similares a
los datos predichos.

Figura 27

Cadigos de programacion para la visualizacion de la prediccion de la ANN

plot(yTrainTrue,yTrain, 'x'); hold on;
plot(yvalTrue,yVal, o');
plot(yTestTrue,yTest, *")
plot(€:1,8:1); hold foﬂ
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Figura 28

Gréfica de prediccion de las neuronas en la capa oculta de la ANN en los procesos de entrenamiento

(data 1), validacidn (data 2) y prueba (data 3)
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Como se puede apreciar, la mayor cantidad de valores del Xsorea hasta un tamafio de
0.3 m., presentan una gran correlacién con los datos del Xsotesrico predichos por la ANN, sin
embargo, para valores mas altos del Xsorea, 1a ANN no presenta valores predichos de
XsoTeorico, Situacion que podra visualizarse y analizarse con mayor detalle analizando la

estadistica descriptiva.

Por lo que el modelo tiene un gran nivel de prediccién, pero aun no es completo
porque no se puede generalizar, esto podria mejorar con un mayor nimero de entrenamientos
0 mayor numero de capas ocultas, hasta lograr un 6ptimo resultado, pero siempre usando el

numero 6ptimo de neuronas ya calculado de 22 en la capa oculta de la ANN.
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Con respecto al primer objetivo especifico: Determinar los datos que se usaran
como predictores en las operaciones de voladura en mineria superficial 2024. Se obtuvo

los siguientes resultados

La investigacion desarrollaré a detalle los lineamientos para la aplicacion de la ANN
para predecir el Indice de Fragmentacion Tedrico (Xso). Este Xso es importante al permitir
mejorar la eficiencia de los otros procesos mineros como el carguio, acarreo, trituracion,
molienda y flotacion, generando un ahorro de energia.

Tabla 2

Datos usados como predictores en la (ANN) para las operaciones de voladura

S/B H/B B/ID T/B Pf(kg/m3) Xs(m) E(GPa) Xso real Xso prediccién
1.24 133 2727 078 0.48 058 60 0.37 0.31
1.24 133 2727 078 0.48 058 60 0.37 0.31
1.24 1.33 2727 0.78 048 1.08 60 0.33 0.29
1.24 133 2727 0.78 048 111 60 0.42 0.35
1.24 133 2727 078 0.48 1.08 60 0.46 0.38
1.24 133 2727 117 0.27 1.08 60 0.37 0.31
1.24 133 2727 1.06 0.33 1.08 60 0.64 0.49
1.24 133 2727 091 041 111 60 0.42 0.35
1.24 133 2727 091 041 111 60 0.26 0.23
1.24 1.33 2727 099 0.36 1.08 60 0.42 0.35
1.24 133 2727 1.06 0.33 111 60 0.31 0.27
1.24 133 2727 1.06 0.33 111 60 0.38 0.32
1.17 15 262 112 03 068 45 0.48 0.39
1.17 158 262 122 0.28 068 45 0.48 0.39
1.17 196 262 1.3 0.34 156 45 0.75 0.56
1.17 175 262 131 029 156 45 0.96 0.67
1.17 175 262 116 0.36 156 45 0.76 0.57
1.17 167 262 122 031 1.80 45 0.53 0.43
1.17 183 262 134 03 1.80 45 0.56 0.44
1.17 183 262 129 032 1.80 45 0.74 0.55
1.17 183 262 123 0.35 1.80 45 0.44 0.36
1 2.67 2727 089 0.75 083 50 0.23 0.21
1 2.67 2727 0.89 0.75 078 50 0.25 0.22
1 24 303 038 0.61 1.02 50 0.27 0.24
1 24 303 08 0.61 075 50 0.3 0.26
1.1 24 303 08 0.55 118 50 0.38 0.32
11 24 303 038 0.55 124 50 0.37 0.31
11 24 303 038 0.55 133 50 0.38 0.32
1.13 5 3947 193 031 200 45 0.64 0.49
1.2 6 3289 367 0.3 200 45 0.54 0.43
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1.2 6 32.89 3.7 0.3 200 45 0.51 0.41
1.2 6 32.89 4.67 0.22 200 45 0.64 0.49
1.2 6 3289 311 035 200 45 0.54 0.43
1.2 6 3289 322 034 200 45 0.69 0.52
1.2 6 3289 0.8 0.49 167 32 0.17 0.16
1.2 6 3289 0.8 0.51 167 32 0.17 0.16
1.2 6 3289 0.8 0.49 167 32 0.13 0.12
1.2 6 3289 0.8 0.52 167 32 0.17 0.16
1.2 6 3289 0.8 0.42 167 32 0.13 0.12
1.4 6 3289 0.8 0.36 167 32 0.15 0.14
1.2 6 3289 0.6 0.56 1.03 32 0.18 0.17
14 6 3289 0.6 0.3 1.03 32 0.19 0.17
1.4 6 3289 0.6 0.35 1.03 32 0.16 0.15
1.16 5 3947 05 0.39 1.03 32 0.17 0.16
1.16 5 39.47 05 0.32 1.03 32 0.21 0.19
1.25 35 20 175 0.73 1.00 957 0.44 0.36
1.25 51 20 175 07 1.00 957 0.76 0.57
1.38 3 20 1.75 0.62 1.00 957 0.35 0.30
15 55 20 175 0.56 1.00 957 0.55 0.44
1.75 475 20 175 0.39 1.00 957 0.35 0.30
1.25 475 20 1.75 0.33 1.00 957 0.23 0.21
1.25 5 20 175 044 1.00 957 0.4 0.34
1.2 24 25 14 0.28 050  9.57 0.35 0.30
1.4 32 25 14 0.31 050  9.57 0.29 0.25
1.25 25 2857 083 042 0.50 13.25 0.15 0.14
1.25 25 2857 083 042 0.50 13.25 0.19 0.17
1.25 25 2857 083 042 0.50 13.25 0.23 0.21
1.25 25 2857 083 042 1.50 13.25 0.22 0.20
1.25 25 2857 083 042 1.50 13.25 0.24 0.22
1.25 25 2857 083 042 1.50 13.25 0.26 0.23
1.25 25 2857 083 042 1.50 13.25 0.28 0.25
1.2 44 28.09 12 0.58 0.77 16.9 0.15 0.14
1.2 48 2809 1.2 0.66 0.56 16.9 0.17 0.16
1.2 48 2809 1.2 0.72 0.29 16.9 0.14 0.13
1.2 4 28.09 16 0.49 0.81 16.9 0.16 0.15
1.14 6.82 2472 136 084 1.43 16.9 0.21 0.19
1.14 6.36 2472 136 0.82 1.77 16.9 0.21 0.19
1.25 35 2247 125 0.5 1.03 16.9 0.15 0.14
1.25 325 2247 125 071 0.83 16.9 0.19 0.17
1.25 35 2247 125 0.76 1.68 16.9 0.18 0.17
1.25 35 2247 125 0.76 124 169 0.15 0.14
1.14 3.18 2472 114 0.69 0.67 16.9 0.14 0.13
1.14 318 2472 114 0.69 2.01 16.9 0.2 0.18
1.12 28 2809 1 0.54 0.96 16.9 0.15 0.14
1 24 2809 1 0.56 0.83 16.9 0.14 0.13
1.1 375 2174 1 1.02 164 169 0.15 0.14
1.1 35 2247 125 0.86 2.35 16.9 0.15 0.14
1.25 3.75 1798 156 124 1.53 16.9 0.19 0.17
1 4 1842 171 126 0.73 16.9 0.15 0.14
1 4 1842 171 1.26 1.47 16.9 0.17 0.16
1.14 4 1842 171 11 1.19 16.9 0.19 0.17
1.11 444 1895 167 1.25 1.71 16.9 0.22 0.20
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1.28 3.61 1895 167 0.89 0.56 16.9 0.2 0.18
1 283 3371 1 0.48 045 15 0.27 0.24
1.2 24 2809 1 0.53 086 15 0.14 0.13
1.2 24 2809 1 0.53 044 15 0.14 0.13
1.25 45 2247 15 0.76 066 15 0.2 0.18
111 333 3034 111 047 047 15 0.17 0.16
1.2 32 2809 12 0.48 111 15 0.3 0.26
1.2 24 2809 1 0.7 088 15 0.12 0.11

Nota: En la tabla 2 se presentan 90 datos recopilados de voladura del investigador Aler et
al. (1996) y Hamdi et al. (2001), de investigaciones realizadas en las minas de Enusa y
Reocin localizadas en Espafia, datos recolectados de voladuras, referente al significado de

las siglas se encuentra en la tabla 1.

Respecto al Segundo objetivo especifico: Determinar los predictores que tienen
mayor correlacion con el resultado esperado usando la estadistica descriptiva de la Red

Neuronal Artificial (ANN) haciendo uso del programa computacional Minitab.

En esta seccion analizamos las hipotesis nula y alternativa, analizando la respuesta
de cada uno de los predictores en el resultado esperado del indice de Fragmentacion y poder
determinar si todas influyen por igual en el resultado, o alguno de ellos tiene una mayor

influencia en la respuesta.
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Figura 29

Resultados de ANOVA unidireccional

ANOVA unidireccional: H/S; H/B; B/D; T/B; Pf; XB; E

M&todo

Hipdtesis nula Todas las medias son lguales
Hipdtesis alterna Por lo menos una media es diferente
Nivel de significancia o = 0.05

Se presupusc igualdad de wvarianzas para el analisis.

Informacidén del factor

Factor Niwveles Valores

Factor 7 H/S; H/B; B/D; T/B; Pf; XB; E
Analisis de Varianza

Fuente L, SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p

Factor & 97252 1€215.3 332.13 0.000
Error €23 3041e 48 .8
Total 629 127708

Nota: En este caso el nivel de significancia es oo = 0.05 y usando la regla de decision
con el valor de p = 0.000 mostrado en el analisis de varianza, valor menor al de alfa (o),
podemos aceptar la hipétesis alternativa y concluir que al menos uno de los 7 predictores

influye en mayor medida en la prediccion del indice de Fragmentacion (Xso).

En cuanto al resumen del modelo podemos identificar el valor del R?, el R? ajustado

y el R? esperado.
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Figura 30

Resumen del modelo

Eesumen del modelo

E—cuad. E—cuad.
S ER-cuad. (ajustado) (pred)
6.98727 76.18% 75.95% 75.64%

En los 3 datos podemos notar que el valor es superior al 75% lo que indica que la
prediccion de los datos usados con los siete predictores, tienen un buen valor de prediccion
del indice de Fragmentacion (Xso). Como conclusion, el valor de R? esperado = 75.64% es

un buen valor de prediccion.

El analisis de las medias, nos permite determinar tanto la media, la desviacién
estandar y los intervalos de confianza de las medias para los 90 valores de cada uno de los
predictores.

Figura 31

Analisis de las Medias, desviacion estandar e Intervalos de Confianza

Medias

Factor N Media Desv.Est. IC de 95%
H/S 80 1.2018 0.1101 (-0.244¢; 2.6481)
H/B 80 3.45% 1.63% ( 2.013; 4.905)
B/D 80 27.216 4,798 ( 25.770; 28.663)
T/B 80 1.2676 0.6917 (-0.1788; 2.7139)
pf 80 0.536¢6 0.23%2 (-0.90%B; 1.%829)
%B 80 1.1787 0.47%2 (-0.2€677; 2.6250)
E 80 30.59 17.7¢ ( 29.14; 32.03)

Desv.Est. agrupada = £.9%8727
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Analizando los resultados, podemos notar que todas las medias de cada uno de los 7
predictores son diferentes al igual de sus intervalos de confianza, reafirmando con esto la
hipotesis alternativa que ya nos indicaba la probabilidad de que al menos uno de los
predictores influye de manera mas significativo en los resultados de la prediccion del indice

de Fragmentacion Teorico (XsoTesrico)-

Sin embargo, para determinar cuél o cudles de los 7 predictores son los que mayor
influencia tienen en este resultado de prediccion, es necesario realizar una prueba de
comparacion.

Figura 32

Prueba de comparacion usada: Parejas de Tukey

Comparaciones en parejas de Tukey
Agrupar informacidn utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

Factor N Media Agrupacidn

E 50 30.59% R
B/D 50 27.216 B
H/B 50  3.459 C
T/B 50 1.2e76 C
H/S 50 1.2018 C
XB 50 1.1787 C
Pf 50 0.5366 C

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

En este andlisis comparativo de estadistica inferencial podemos apreciar que las
medias de los predictores E (elasticidad) y B/D (Diametro del taladro de carga) son
significativamente distintas a las medias de los otros 5 predictores, pudiendo concluir que
son estos los predictores de mayor influencia en la prediccion del indice de Fragmentacion

Teorico (XsoTesrico)-
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Figura 33

Gréfico de la Diferencia de Medias

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencia de las medias para H/S; H/B; ...

H/B - H/S -
B/D - H/S I —

T/B - H/S ——

Pf - H/S —

XB - H/S —
E-H/S !

B/D - H/B |
T/B - H/B ——
Pf - H/B P

XB - H/B P

E-H/B |
T/B - B/D —— I
Pf-BD —e— !

XB - B/D — — !
E-B/D :I—O—l
Pf-T/B ——

XB-T/B ——
E-T/B i
XB - Pf ——

E- Pf I
E-XB |
0

-30 -20 -10 10 20 30 40

Si un intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
diferentes.

En esta grafica se puede apreciar con mayor facilidad que las comparaciones de los
predictores E y B/D con los otros predictores no contienen el valor de cero “0” en sus
Intervalos de Confianza por lo que, al ser comparados con otros predictores, se puede

concluir que, en efecto, sus medias son significativamente diferentes a los otros predictores.
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Respecto al tercer objetivo especifico: Analizar las gréficas resultantes para
determinar el nivel de prediccion del indice de Fragmentacion Medio (Xso),
Describiendo los principales retos del entrenamiento de la Red Neuronal Artificial en

las operaciones de voladura en mineria superficial 2024

Mediante los resultados obtenidos se puede apreciar en el grafico de los Intervalos
de Confianza con un 95% de nivel de confianza.

Figura 34

Intervalos de Confianza al 95% del Nivel de Confianza

Grafica de intervalos de H/S; H/B; ...
95% IC para la media
35
30
25

20

15

Datos

10

H/S H/B B/D T/B Pf XB E

La desviacién estdndar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

En el grafico podemos apreciar que los Intervalos de Confianza de los predictores
B/D (Diametro del Taladro de Carga) y E (Mddulo de Elasticidad) no traslapan con los
Intervalos de Confianza de los otros predictores, reforzando ain mas la conclusion del grado
de influencia que estos predictores tienen en los resultados del indice de Fragmentacion

Teorico (XsoTesrico)-
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El gréfico de valores individuales también nos sirve para entender el proceso de
agrupacion de los datos alrededor de las medias.

Figura 35

Gréfico de Valores Individuales

Grafica de valores individuales de H/S; H/B; ...

60
50
40

30

Datos

20

10

H/S H/B B/D /8 Pf XB E

Nota: En este podemos notar que los mismos predictores E (Mddulo de Elasticidad)

y B/D (Diadmetro del Taladro de Carga) tienen sus datos individuales completamente
dispersos en relacion a su media, caso que no sucede en los otros predictores en donde sus

valores individuales estan agrupados alrededor de su media.

El diagrama de Caja de Bigotes muestra también la distribucion de las medianas y
los cuartiles de cada uno de los predictores y nos confirma que los predictores sobre los
cuales se debe poner mayor atencion son el E (Modulo de Elasticidad) y el B/D (Didmetro

del Taladro de Carga).
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Figura 36

Diagrama de caja Bigotes

Grafica de caja de H/S; H/B; ...
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Nota: Son estos dos predictores, lo que en cada una de las graficas confirman la
necesidad de establecer métodos para mejorar su aplicacion en campo durante los procesos

de voladura.

Finalmente, los grafica de residuales o tres en uno, nos permitiran confirmar los

supuestos del Analisis de Varianza.

Ferrer Pajares, J; Velasquez alcalde, M. Péag. 60



para la prediccién del indice de Fragmentacion
UNIVERSIDAD

PRIVADA Medio (Xso0) en las operaciones de voladura en
DEL NORTE

1 UPN Desarrollo de una red neuronal artificial (ANN)
mineria superficial 2024

Figura 37

Grafica de residuales o tres en uno

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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En el primero de los graficos de probabilidad de la normal, podemos notar que lo
datos no se ajustan a la normalidad, confirmando la necesidad de hacer la normalizacion de
los datos antes de usarse para el entrenamiento, validacion y prueba de la ANN, paso que se
explicé en el paso 3 del capitulo de Metodologia, con esto, logramos que el entrenamiento,
validaciéon y prueba de la ANN arrojen resultados de prediccion con un alto nivel de

correlacion en comparacion con los datos medidos en campo.

El segundo de grafico de Residuales Vs. Ajustes, entendiendo que los residuales son
la diferencia entre respuestas medidas y las respuestas predichas y nos permiten verificar la
distribucion aleatoria de los residuos y que las varianzas con constantes. En la misma se

puede apreciar que la distribucién es a ambos lados de la linea de referencia y nos muestra
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un patron de distribucion de los datos hacia los minimos y maximos valores de 0 a5y de 25

a 30 en su valor ajustado.

En el gréfico de histograma, se vuelve a confirmar la necesidad de normalizar los
datos antes del entrenamiento de la ANN, pues estos no se agrupan de manera correcta en
los intervalos impidiendo esta distribucion no normal que impide mostrar la formacion de la

campana de Gauss.

Se continua con la descripcién de los principales retos para la implementacion de la
ANN en la mecanica de rocas en especial en la prediccion del indice Medio de

Fragmentacion Tedrico (Xso) en los procesos de perforacion y voladura son:

Necesidad de conocimiento previo para poder ensefiar o alimentar a la ANN.
- La limitada disponibilidad de datos para realizar las simulaciones con ANN.
- Lavalidacion de los modelos de ANN.

- Insuficiente informacidn sobre el comportamiento del macizo rocoso.

- Escasa informacidn entre la roca huésped y las estructuras.

- Variabilidad inherente en el material y las propiedades fisico mecanicas del

macizo rocoso.

La arquitectura de la ANN usada para predecir el tamafio el Xso tedrico es compleja
y dificil de aplicar de forma practica, si no se cuenta con entrenamiento y conocimientos
especificos. La seleccion de los pardmetros usados en el entrenamiento de la ANN no
siempre asegurara el resultado esperado, mas adn si estos no son normalizados. siendo muy
variados los parametros que se decidan usar para este fin. Los parametros como la cohesion,
resistencia al corte, a&ngulo de friccion, altura y angulo de pendiente, presion del agua y
fuerza sismica plantean un reto para la correcta estimacion de la estabilidad de la roca usando

la ANN.
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La aplicacion de estos modelos no es facil y requiere ejecutar otros experimentos de
laboratorio y modelos por no tener una ecuacion simple como los modelos de regresion,

existiendo la posibilidad de obtener resultados diferentes en cada nuevo modelamiento.

Es por tanto importante aplicar otros modelos hibridos de la inteligencia artificial
como ANFIS, PSO-ANN, SVM-ANN, GA-ANN e ICA ANN para lograr predicciones
contrastables con las predicciones de la IA ANN y obtener datos para una Optima

fragmentacion. Esto reduce los costos de usar el andlisis de imagenes.

Otro reto importante de analizar, esta referido al hecho de que estos modelos no se
pueden aplicar a minas con caracteristicas similares puesto que no se trata de un modelo
matematico/empirico sino especifico a cada proceso, estos modelos de computacién blanda

podrian convertirse en un ejercicio de gabinete sin tener una aplicacion practica.

La capacidad de aprendizaje y memoria de la red también es un reto importante de
analizar, por lo que, si se obtienen datos nuevos de las pilas de material volado, la ANN debe
reconstruirse desde cero. Esto obliga a tomar una decision adecuada entre dos conceptos
importantes, la arquitectura de la red por un lado y el algoritmo de aprendizaje por el otro,

errores en su eleccidn resultarian en predicciones alejadas de la realidad.

Para optimizar y reducir el error cuadratico medio (MSE) entre el valor esperado y
el real, y maximizar asi la velocidad de entrenamiento es necesario realizar ciclos de
entrenamiento de entre 300 y 500, lo que generar un consumo de tiempo para validar la
prediccién de la ANN. La variedad de las voladuras también afecta la eficiencia o no de las
predicciones de la ANN sobre todo en lo referido a su versatilidad y confiabilidad, esto
también se analiza cuando se tienen parametros incontrolables como los referidos a la
mecanica de rocas, mismos que podrian generar una alta tasa de error en la prediccion de la

ANN.
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CAPITULO IV: DISCUSION Y CONCLUSIONES

En la presente investigacion se obtuvo que, al menos uno de los 7 predictores influye
en mayor medida en la prediccion del Indice de Fragmentacion (Xso), ya que mediante el
desarrollo de la ANN empleando el Matlab R2017b, se mantiene una correlacion directa
entre los predictores y el indice de Fragmentacion Medio (Xso) de forma que se encontrd
resultados dptimos para el desarrollo de las operaciones de voladura en mineria superficial
2024; por lo que se acepta la hipotesis alternativa en la cual al menos uno de los 7 predictores
influye en la prediccion del indice de Fragmentacion (X50) pretendiendo demostrar que el

nivel de prediccion de la ANN, es cercano al indice de Fragmentacion Medio Real.

La implicancia mas resaltante del desarrollo de esta investigacién, es que se obtuvo
soluciones de predicciones que estimen cual es el grado de fragmentacion del macizo rocoso
durante el proceso de explotacion en operacién mineras superficiales, de tal manera que se
desarrollen los grados de evolucion de la red neuronal, se aumente el nivel de precision y asi
obtener una Optima fragmentacion, de igual forma mediante el uso de la IA, especificamente
la implementacion de Redes Neuronales Artificiales (ANN) en los procesos mineros y en
especifico en el proceso de perforacion y voladura ha sido analizado a profundidad en este
documento dando todos los lineamientos minimos requeridos para entender su proceso de
implementacién como también los retos que la Red presenta de forma que la informacién
obtenida, sirva para usarse como bases de datos para entrenar, validar la ANN y posterior a
ello usar la data obtenida en empresas mineras con caracteristicas similares a los datos de
estudio y asegurar de igual manera un resultado éptimo esperado en su nivel de prediccion,

sirva de beneficio para proyectos futuros.
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Segun Sanchez (2020), tuvo como resultados una serie de parametros los cuales
pueden ser controlables e incontrolables y los mismos son usados como los pardametros de
ingreso o predictores para generar el entrenamiento, validacion y prueba de la ANN,
situacion que permite desarrollar un modelo altamente eficiente en la prediccion del indice
de fragmentacion mismo que se puede afiadir gracias al analisis del error cuadratico medio
y el coeficiente de correlacion R2. El estudio coincide con la investigacion ya que en ella se
presenta los lineamientos de manera clara y sencilla, para hacerla entendible al implementar
una ANN, tomando como referencia el modelo disefiado en este estudio, dos capas ocultas,
presenta una capa de salida, teniendo 6 neuronas o perceptores en el ingreso, 18 neuronas en
las capas ocultas y una neurona en la capa de salida con el fin de obtener predicciones del el

indice Medio de Fragmentacion (X50).

En la investigacion de Xie (2021) obtuvo como resultados una combinacion de la
técnica de redes neuronales artificiales en la cual se utiliza modelos de prediccion
computacional de software para optimizar los pardmetros de voladura. EI 80% de los datos
recopilados se utiliz6 para el desarrollo y el 20% para pruebas del modelo. El cual difiere de
la presente investigacion ya que en nuestro estudio se obtuvo que la ANN es un método
completamente valido y con valores de Coeficiente de Regresion muy cercanos a la unidad,
lo que hacen entender gque existe una fuerte relacion entre los datos esperados producto de

la aplicacién de la ANN y los datos reales obtenidos en los procesos de voladura.

En el estudio de Hyder et al. (2019), obtuvo como resultado que la ANN permite
obtener procesos mas seguros y eficientes, reduciendo los costos generados por un mal
proceso de voladura como lo cita en el capitulo de antecedentes. Este estudio coincide con

la investigacion ya que en ella se desarrollé una evaluacion de proceso la cual es vital para
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asegurar la seguridad de la operacion, pues presenta fenémenos importantes de analizar tanto

para el aspecto comercial como la seguridad de las labores.

En la investigacion de Lopez (2019), obtuvo como resultado un modelo de
distribucion de fragmentos de producto explosivo Xso y Xgo, Usan ecuaciones que describen
la distribucion del tamafio de las particulas proporcionado por el software utilizando el
método de analisis estadistico, se obtuvo un intervalo de confianza aceptable del 95%. El
cual coincide con la presente investigacion ya que en nuestro estudio se obtuvo que la ANN
se usO para evaluar la estabilidad del macizo rocoso y en el caso de estudio se usé para la
evaluacion del indice Medio de Fragmentacion (X50) demostrando la versatilidad en el uso

de la ANN.

En el estudio de Mendoza (2021), se obtuvo como resultado un sistema predictivo
para la fragmentacion de roca esta basado en aplicar tecnologia durante la voladura de roca,
emplea con siete variables como parametros para predecir una explosion (D, S/B, H/B, T/B,
Pf, E, Xg, Xs0), como factor de potencia se considera al explosivo. Obteniendo como
resultado que el factor de potencia esta relacionado con el peso (kg) del explosivo utilizado
con el volumen de roca detonante (m3). El cual difiere de la presente investigacion ya que
en nuestro estudio se obtuvo que con el estudio propuesto permite trabajar con una serie de
parametros y poder predecir escenarios o comportamientos de los procesos de voladura
como el tamafio de la fragmentacién, las vibraciones del suelo producto de las explosiones,
el flasrock, el rockbrun y la estabilidad de las estructuras a través del anélisis de las

propiedades mecanicas de las rocas.

Nuestros resultados contrastan con Kulatilake et. al (2010) que los algoritmos se
pueden obtener a través de numeros experimentales para minimizar el MSE entre el valor

predicho y el valor esperado y para maximizar la velocidad de entrenamiento y la estabilidad
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del MSE calculado con el namero de ciclos de entrenamiento. No hay una base tedrica
universalmente aceptada para elegir la red geométrica; por lo tanto, en el uso practico, debe
obtenerse a través de experimentacion numérica como se muestra en la investigacion para
minimizar el RMSE obtenido entre la prediccion y el valor medido. Este aumentara la carga
de trabajo cuando se utilice el enfoque de red neuronal. La capacidad de aprendizaje y
memoria de una red neuronal depende de las muestras de entrenamiento utilizadas. Por lo
tanto, si se dispone de nuevos datos, para obtener predicciones precisas, la red debe
reconstruirse nuevamente a partir del principio. Si coincide con la investigacion ya que

mediante el andlisis del MSE permite entender si el entrenamiento es el correcto.

La investigacion presenta como limitante metodoldgica el involucramiento,
comprension y entendimiento del significado de los algoritmos de entrenamiento de las
ANN, estos no sélo son complejos en su formula empirica, sino que requieren de un
conocimiento avanzado de matematicas. En este sentido, una implicancia tedrica del estudio,
reafirma el uso del algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM), como uno de los mas sencillos
de aplicacion, entendimiento, pero sobre todo con gran capacidad de entrenamiento para la

ANN, lo que asegura un éptimo proceso de prediccion.

La principal dificultad metodoldgica ha sido conseguir la base de datos de procesos
de voladura, pues son datos que no son brindados por las operaciones mineras, sin embargo,
como ya se menciono, el uso de buscadores académicos muchas veces restringe su acceso a

la informacion al respecto.

Por otro lado, como limitante operativa mas importante se debe citar la necesidad de
contar con data en tiempo real y no sélo esperar a obtenerla de la pila de material volado,
aun asi, de recurrir a esta forma de obtencion, deberia usarse software avanzados de

procesamiento de imagenes y no sélo de conteo manual o visual.
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CONCLUSIONES
Se desarroll6 una Red Neuronal Avrtificial (ANN) para la prediccion del indice de
Fragmentacion Medio (X50) en las operaciones de voladura en mineria superficial, con el
programa computacional Matlab R2017b, obteniéndose al menos uno de los 7 predictores
influye en mayor medida en la prediccion del indice de Fragmentacion (Xso); mediante el
desarrollo de la ANN, se obtuvo una correlacion directa entre los predictores y el indice de

Fragmentacion Medio (Xso) de forma que se logré obtener resultados éptimos.

Se determind que los datos usados como predictores fueron un total de 90 en las
operaciones de voladura en mineria superficial, para la prediccion del indice Medio de
Fragmentacion Tedrico (Xsoprediceion), Se 0btuvo la correlacion de estos con los obtenidos en

las mediciones de campo de voladura (XsoreAL).

Se establecié que los predictores con mayor correlacién utilizando la estadistica
descriptiva de la Red Neuronal Artificial (ANN) y empleando el programa computacional
Minitab, podemos apreciar que las medias de los predictores E (elasticidad) y B/D, son
significativamente distintitas a las medias de los otros 5 predictores, concluyendo que, son

estos los predictores de mayor influencia en la prediccion del indice de Fragmentacion (Xso).

Finalmente se analiz6 los graficos resultantes para determinar el nivel de prediccion
del indice de Fragmentacion Medio (X50), los intervalos de confianza con un 95%, los
predictores B/D y E no traslapan con los intervalos de confianza de los otros predictores; de
igual forma, se concluye que los primordiales desafios en el entrenamiento de redes
neuronales artificiales en operaciones de voladura, se tiene a la preservacion de la secuencia,
es relevante el conocimiento previo, el disefio y alimentacién de la red neuronal artificial y
la limitada disponibilidad de datos simulados, revalidacion de modelos , conducta de la

matriz rocosa, tener una arquitectura eficiente en la ANN para prediccion del tamafio X50.
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RECOMENDACIONES
Se recomienda al area de ore control contar con Conocimiento previo del software
estadistico Minitab 17 o Matlab 17 para poder desarrollar estructuras de red utilizadas para

crear estadisticas descriptivas de los datos y crear los modelos predictivos necesarios.

Se recomienda que los encargados de monitorear los procesos identifiquen con
precision los ciclos que se establecen en el entrenamiento de forma que se puedan lograr una
ANN optimizada, cabe recalcar que esto procedimientos pueden ser muy extensos, pero son
necesarios para poder realizar la validacion de ANN, la cual puede varias de acuerdo al ciclo

de repeticion.

Finalmente, se hace la recomendacion a futuros estudios, que logren verificar los
analisis de varianza y asi logren adquirir una excelente validacion de datos en la ANN y asi
plantear comparaciones en base a los datos medidos en el area real (X50 real), se recomienda
el uso continuo de esquemas, gréaficos, y principalmente el uso de la estadistica para obtener

una mejor identificacion.
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Anexos
Anexo 1
Instrumentos de recoleccion de datos
Instrumento 1: Ficha de analisis documental de los datos de IA (ANN) para predecir el indice

de Fragmentacion Medio (Xso) de roca.
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