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Resumen

La constante demanda de materias primas a lo largo del mundo a proporcionado un agotamiento
de mineral en una gran cantidad de reservas, por lo mismo es que muchas empresas mineras han
tenido que buscar soluciones, pasando de minera a cielo abierto a subterranea, en busqueda de
mayores concentraciones de mineral, lo que conlleva a la misma vez a diferentes formas de
abordar el tipo de explotacién de recursos y con ello ciertos desafios en ambitos de sostenimiento
del macizo rocoso que yace en el lugar. Por tanto, cabe destacar que los desafios que se van
desarrollando a lo largo del tiempo hacen que la implementacién de tecnologia sea cada vez mas
importante para contrarrestar los infortunios que se puedan presentar, es por tanto que la
inteligencia artificial cada vez toma mayor importancia en todos los ambitos para la eficiencia de
los procesos. Cabe destacar que el modelamiento de los datos a través de inteligencia artificial,
puede proporcionar grandes beneficios en el ambito de analisis de bases de datos de gran tamafio,
ademas proporcionando a la vez una identificaciéon de patrones de correlacion que puedan
existir, en este caso relacionados a la afinidad del macizo rocoso con cierta fortificacién. Por
tanto, se visualiza dentro del estudio el manejo de datos del yacimiento minero Abigail Estefania
en relaciéon a litologfa y esfuerzos in situ del sector complejo mafico, brecha magmatica-
hidrotermal, brecha hidrotermal e intrusivo,para la implementacion de clasificadores de machine
learning con el fin de encontrar una afinidad dentro de las propiedades de estudio, directas del
macizo y las de fortificacion, ademas evaluando el funcionamiento de estos modelos y
determinando cual proyecta de mejor forma el mach al cual se quiere llegar.



Abstract

The constant demand for raw materials throughout the world has provided a depletion of
mineral in a large number of reserves, for the same reason that many mining companies have
had to seek solutions, going from open pit mining to underground, in search of higher
concentrations of mineral, which at the same time leads to different ways of approaching the
type of resource exploitation and with it certain challenges in areas of sustaining the rock mass
that lies in the place. Therefore, it should be noted that the challenges that develop over time
make the implementation of technology increasingly important to counteract the inconveniences
that may arise, it is therefore that artificial intelligence is becoming increasingly important in all
areas for the efficiency of the processes. It should be noted that the modeling of the data through
artificial intelligence can provide great benefits in the field of analysis of large databases, also
providing an identification of correlation patterns that may exist, in this case related to the
affinity of the rocky mass with some fortification. Therefore, the data management of the mining
deposit (X) is visualized within the study in relation to lithology and in situ efforts of the sector
(Y) for the implementation of machine learning classifiers in order to find an affinity within the
properties study, direct from the massif and fortification, also evaluating the operation of these

models and determining which one best projects the mach you want to reach.
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Capitulo 1

1 Introduccién

1.1  Antecedente y motivacion

La minerfa subterranea, es un tipo de explotaciéon minera que se realiza bajo la superficie de la
tierra, por lo tanto, una de las problematicas geomecanicas mas frecuentes que se desarrollan en
alguno de los yacimientos, van ligados directamente a la estabilidad del macizo rocoso en galerfas,
tuneles, frentes de extraccidén entre otras, dentro de la minera. Esto se debe a los constantes
manejos de explosivos y extracciéon de material para el desarrollo de la actividad econémica que
yace en el lugar, lo que proporciona una reorganizacion de estados de tensiones que presenta
por naturaleza el macizo rocoso, como también creando tensiones que son inducida por la
extraccion, todo esto desarrollando inestabilidad dentro del macizo rocoso. Cabe destacar que
la inestabilidad de estructuras puede desencadenar a la vez, accidente dentro de las faenas tanto

en personal como en maquinaria.

LLa geomecanica es la diciplina que estudio el comportamiento mecanico de suelo y roca, siendo
de suma importancia para conocer la conducta que presentara los materiales rocosos que se
encuentren bajo ciertos esfuerzos, ayudando a crear planes de fortificacion adecuada, para
seguridad del lugar con relacién al tiempo de duracion de faenas. Ademas, cabe destacar que
existen diversos métodos de fortificacion como la gran variedad de pernos de anclaje, mallas,
shotcrete entre otras, que su utilizacion va directamente ligaras a las propiedades de rocas y

caracteristicas del lugar.

A lo largo del tiempo en cada uno de las areas como finanzas, medios de comunicacién,
trasportes entre otras, se ha ido mejorando los sistemas a través de tecnologfa, de la cual la
minerfa no ha quedado atras, utilizando la inteligencia artificial para la mejora sustancial de
procesos importantes dentro de la industria. Con relacion a la inteligencia artificial, cabe destacar
que es un intento de imitaciéon de la inteligencia humana, la cual va disefiada por software o
maquina para luego hacer mejoras en los sistemas. Una de las ramas de la inteligencia artificial
es Machine Learning (ML) que estudia como dotar a la maquinas la capacidad de aprendizaje
automatico a través del analisis e identificaciéon de patrones en bases de datos de gran tamafio,
las que no podrian ser manejadas directamente por humanos. Una de la técnica que hoy en dia
que ha dado mayor revuelo, son las redes neuronales que tiene un mecanismo de aprendizaje de
forma jerarquizada, caracterizandose por su nivel de adaptacion y alto nivel de conectividad. Uno
de los ejemplos claro de la unién entre inteligencia artificial y geomecanica se realizé en la minera
El Teniente en donde se empled la aplicacion de ML para la estimacion de las problematicas de
dafo por colapso en pilares de productividad, el tema propuesto de estudio serfa una variante al
problema, pero con un enfoque mayormente a la estabilidad con respecto al método de afinidad
que tiene el macizo rocoso y la fortificacién pretendiente.



1.2 Descripcion del problema

El agotamiento de mineral en la superficie, hace que una gran cantidad de yacimientos pasen de
un método de explotacion a cielo abierto a uno subterranea, con el fin de la busqueda de mineral
o también ya sea por aumentar las leyes dentro de este, por tanto, la adopcién de tecnologia para
contrarrestar los infortunios que se puedan presentarse dentro de los cambios, es cada vez mas
importante, teniendo en cuenta que la implementaciéon en tecnologia y nuevos mecanismos
permite que el desarrollo de la industria sea en paralelo a los cambios que puedan desarrollarse
con el tiempo. También cabe mencionar que los yacimientos cada vez van siendo mas profundos,
los que equivales a mayores riesgos y gastos para su funcionamiento, por tanto una de estos
problemas en la minerfa subterranea va ligada al sostenimiento del macizo rocoso pertinente,
que muchas veces a falta de un mayor andlisis geomecanico de las superficie hace que estas
puedan ser tratadas de forma parecidas, por lo tanto puede conllevar a deficiencia del sistema,
como también puede producirse el efecto contrario, que conllevaria a una sobre fortificacion de
tuneles, galerfas, pilares, etc. Por tanto, lo antes mencionado se ve reflejado directamente en el
bienestar del personal de minerfa si este no se encuentra con la debida fortificacién pertinente,
y por el contrario si el caso fuese una sobre fortificacion conlleva a gastos innecesarios, que por
la gran envergadura de los yacimientos equivaldria a grandes pérdidas monetarias. Para el
conocimiento del comportamiento del macizo rocoso es que existe una gran cantidad de
estudios, en ayuda a la descripcion de este, pero se debe tener en cuenta que cada minera se
comporta de forma distinta, por donde el disefio de fortificacion va ligado directamente a la
determinacion de quien los disefia por lo que se relaciona mayormente a experiencia y afinidad
de quien toma la decisién mas que lo que puede ser mas pertinente para el sistema.

1.3  Solucién propuesta

En relacién con las problematicas que se describen con anterioridad, es que se propone como
solucién la aplicacion de la disciplina Machine Learning para la identificacion de patrones
complejos, con el fin de desarrollar una afinidad entre macizo rocoso y fortificacién. De esta
manera el manejo de los datos sera mas facil, ademas determinando parametros de relevancia
para el sistema y el manejo de datos, abordando como estudio mayormente el mach que se
encuentran entre estas dos areas para evitar las diferencias que existen en el disefio por cada uno
de los profesionales y a la misma vez la implementacion del estudio, pueda ayudar en la precision
para la determinacion del método de fortificacion pertinente al tipo de calidad o competencias
que presente la roca, disminuyendo los riesgos asociados a la sobre fortificacién en el ambito
econémico, como a la vez en el caso contrario otorgar una mayor seguridad.



1.4

1.4.1

Evaluar a través de “Machine Learning” la relacion que existe entre los diferentes tipos de

Obijetivos
Objetivo general

fortificacion y el macizo rocoso en un yacimiento de cobre.

1.4.2 Objetivos especificos

Para efectuar en analisis y aplicacion de modelos Machine learning es necesario lo siguiente:

1.5

A NS

Definir las fortificaciones del macizo rocoso.

Definir las caracteristicas del macizo rocoso

Evaluar diferentes redes neuronales con su respectiva arquitectura.

Verificar el desempefio de modelos de ML.

Estandarizacién de tipo de macizo rocoso y fortificacion (solo si el resultado es
favorable).

Alcances

Los alcances de esta memoria se presentan a continuacion:

1.6

Evaluar las fortificaciones implementadas en los sectores de complejo mafico, brecha
magmatica-hidrotermal, brecha hidrotermal e intrusivo del yacimiento Abigail-Estefania,
identificando los factores de seguridad y la relacién con le macizo rocoso.

Estudiar las propiedades geomecanica de un yacimiento minero Abigail-Estefania, que
contiene la litologfa y los esfuerzos in situ del sector complejo mafico, brecha magmatica-
hidrotermal, brecha hidrotermal e intrusivo.

Trabajar con modelos de clasificacion de ML especificamente una red neuronal de
clasificacion, arbol de decision, bosque aleatorio y soporte de maquina vectores

Metodologias y herramientas utilizadas

Analisis Exploratorio: Permite determinar anomalfas o errores en la informacion,
ademas facilita el entendimiento de los datos. Por otro lado, permitir la caracterizacion
del macizo rocoso de forma numérica

Analisis exploratorio por Machine learning: Determina los datos relevantes para la
introduccién a redes neuronales, efectuando a la vez una separacion de los datos que
seran de entrenamiento y prueba.

Manejo de datos por Machine learning: Conocimiento de la arquitectura de las redes
neuronales, y los métodos que se implementan para el manejo de los datos con respecto
al reconocimiento de patrones. Por otro lado, reconocimiento de modelos de
clasificacion y posterior manejo de los sistemas

Manejo del modelo entrenado: Determinacién de la afinidad que presenta el macizo
rocoso con la respectiva fortificacién por mecanismos de clasificacion y redes
neuronales, con una posterior evaluaciéon del funcionamiento y reconocimiento de los
datos.



Con relacién a los softwares a utilizar dentro del estudio corresponderan SSPS para el
analisis estadistico de los datos y Python para los modelos de clasificacion y redes

neuronales.

1.7  Resultados esperados
El principal resultado que se pretende obtener con los modelos de clasificacion de Machine

Learning es una afinidad entre el macizo rocoso y ciertos tipos de fortificacion, evaluando la
capacidad de analisis y desarrollo de los datos a través de diferentes mecanismos de clasificacion,
ademas de encontrar el modelo que sea mas compatible con los resultados que se pretenden
encontrar. Por otro lado, demostrar que Machine L earning es capaz de realizar un analisis de datos
profundo, como también encontrar correlaciones en los datos que otorgue facilidad para la toma

de decisiones y pueda disminuir la interpretaciéon humana.
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Analisis estadistico de datos

La estadistica principalmente corresponde a una ciencia que implica el reconocimiento de datos,

para facilitar el analisis e interpretaciéon de la informacion, obtenida a través de diferentes

métodos cientificos. De forma mas detallada su funcién pretende (Emery, 2007):

2.11

Analizar la cantidad y calidad de los datos obtenidos, ademas la distribucion espacial de
estos dentro del sistema, todo con el fin de determinar anomalias y para tener una imagen
mas clara del objeto de estudio.

Definir sub- zonas provenientes del campo de estudio, las cuales presentan cambios

radicales en la distribucién de los datos o fenémenos geoldgicos que presente.

Histogramas

Una de las formas para conocer la distribucion estadistica de los datos son los histogramas, los

cuales se puede representar de forma grafica teniendo en cuenta la frecuencia de un valor, su

implementacién se desarrolla dividiendo los rangos de valores en intervalos iguales la mayor

parte del tiempo y visualizando la cantidad de datos que se encuentran en este intervalo (Emery,

2007). La Ilustracion 1 muestra de forma grafica la representacion de un histograma.

Histograma

Iustracion 2-1: Representacion grafica de histograma (Emery,2007)

A través de este tipo de distribucién estadistica se pueden determinar valores atipicos en los

datos los cuales no quiere decir necesariamente que sean falsos o errores en los datos, sino que

también pueden representar las condiciones reales de alguna sub regién y su eliminacién puede

crear errores en los resultados de una investigaciéon. (Emery, 2007)

2.1.2
2.1.21

Estadistica basica
Medidas de posicion
Media: Corresponde a la medida de tendencia central o promedio de los datos.

Cuartiles o percentiles: Corresponde a la division de la poblacion en partes iguales, el
cual son pocos sensibles a la presencia de los valores altos y bajos dentro de la
concentracion de los datos.



e Minimo y maximo: Visualiza el rango en el cual se distribuyen los datos.

2.1.2.2 Medidas de dispersion
e Varianza: Corresponde a la medida de dispersiéon que representa la variabilidad de una
serie datos en relacién con la media y se calcula como la desviacion tipica al cuadrado o
también como la suma de los datos al cuadrado dividido por la totalidad de estos.
e Desviacion estandar: Corresponde a la raiz cuadrada de la varianza.
e Cocficiente de varianza: Razén entre la desviacion estandar y la media.

e Rango Inter cuartil: Corresponde alcance existente entre el primer y tercer cuartil, que
contiene la mitad de los datos de estudio.

2.1.3 Diagrama de caja

Los diagramas de caja o “box plot” corresponden a graficos utilizados para representaciones de
variables cuantitativa s, desde donde se puede visualizar a través de cuartiles, como se distribuyen
los datos, los valores extremos, la posicion de la media y el grado de simetria que presentan estos
datos (Emery, 2007). Se presenta en un solo eje, el cual se visualiza de forma grafica en la
Ilustracion 2.
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Tlustracién 2-2: Representacion de diagrama de caja (Emery,2007)

2.2 Métodos de clasificacion de macizo rocoso
Existen diferente método de clasificaciéon para macizo rocosos, con respecto a la clasificacion

empirica, estos son representados en relacion con experiencias en casos histéricos, los que
entregan soluciones aproximadas y sencillas para el sostenimiento de distintas excavaciéon y
taneles en estudio (Ramirez y Alejano, 2004)

2.2.1 Sistema Rock Mass Rating (RMR)

Este sistema fue desarrollado por el profesor Bieniawksi en 1973, el cual posteriormente se fue
petfeccionando a lo largo del tiempo, siendo este una referencia mundial para la clasificacion de
macizos rocoso y para establecer propiedades en relacién a la tension y la deformaciéon que
presenta un sistema sometido a ciertos niveles de esfuerzos, como también el sostenimiento para
la excavacion subterranea. Su clasificacion se manifiesta en un intervalo de valoracién de 0 a
100 puntos en donde a mayor valoracién mejor es calidad de la roca, como lo muestra la Tabla



1: Clasificacién de macizo rocoso segin RMR, que se visualiza a continuaciéon (Bieniawksi,

1986.p.12):
Tabla 2-1: Clasificacién de macizo rocoso segiin RMR (Bieniawlksi, 1989)
Clase de roca
RMR 81-100 61-80 41-60 21-40 <20
Clase 1 11 111 v \Y
Descripcion Muy buena Buena Media Mala Muy mala

Con relacién a la aplicacion RMR en la clasificaciéon de macizos rocosos estos son manejados

mediante la division de galerfas o tineles que presenten forma similar en la clasificacion. Con

relacion a variables de estudio para la caracterizacion se encuentra (Bieniawksi, 1989):

1. Resistencia de la matriz rocosa: Esta variable se determina en laboratorios y ensayos de

carga puntual.

2. Valor RQD (%): Determinacién del porcentaje de recuperacion del testigo.

3. Espaciamiento de discontinuidad: Se asume que la roca tiene mayor cantidad de

fracturas, pero se toma en consideracion la mas relevante.

4. Condiciones de discontinuidad: Descripcion superficial del material rocoso y el material

de relleno.

5. Aguas subterraneas: Flujo de agua proveniente de la excavacion y la presion de esta.

6. Ortientacién de discontinuidad: Determinacién mediante mapeo de piques y/o camas de

sondeo.

Toda esta clasificacion con su respectiva valoracion se encuentra en la Tabla 2: Planilla para

calculo de RMR, que se visualiza a continuacién:

Tabla 2-2: Planilla para calculo de RMR (Bieiawksi, 1986).

Resistencia  Ensayo de carga >10 10-4 4-2 2-1 Compresion
de la puntual simple
1 matriz
rocosa Compresion >250 250-100 100-50 50-25 25-5  5-1 <1
(MPa) simple
Puntuacion 15 12 7 4 2 1 0
RQD (%) 90-100 75-90 50-75 25-50 <25
2 Puntuacion 20 15 10 8 5
Separacion entre diaclasas (m) >2 0,6-2 0,2-0,6 0,06-0,2 <0,06




Puntuacién 20 15 10 8 5
Longitud de la discontinuidad (m) <1 1-3 3-10 10-20 >20
Puntuacién 6 4 2 1 0
Abertura (mm) nada <0,1 0,1-1,0 1,0-5,0 >5,0
Puntuacion 6 4 2 1 0
Rugosidad Muy rugosa  rugosa Lig. ondulado Suave
rugosa
Puntuacion 6 4 2 1 0
Relleno (mm) Ninguno Duro <5 Duro>5  Blando<5 Blando >5
Puntuacién 6 4 2 1 0
Alteracion inalterable Lig. Mod. Muy Descompuesta
Alterable  Alterada alterada
Puntuacién 6 4 2 1 0
Caudal de 10 m Nulo <10 10-25 25-125 >1251/min
de tinel 1/min 1/min 1/min
Agua freatica
Relacion
presion de
agua/tensién 0 0-0,1 0,1-0,2 0,2-0,5 >0,5
principal mayor
Estado general Seco Lig. himeda  goteando Agua fluyendo
himedo
Puntuacion 15 10 7 4 0
Correccion por la orientacion de las discontinuidades
Direccion de buzamiento Muy Favorable  Medias ~ Desfavorab = Muy desfavorables
favorable les
Puntuacién Tuneles 0 -2 -5 -10 -12

Orientacion de las discontinuidades en el tunel

Direccion perpendicular al eje del tunel

Excavaciones con Excavaciones contra

buzamiento buzamiento

Direccién paralela al
¢je del tunel




Buz. 45-90 Buz. 20-45 Buz. 45-90 Buz. 20-45 Buz. 45-  Buz. 20- Buzamiento 0°-20°
90 45 cualquier direccién
Muy
desfavor
Muy Favorable Media Desfavorable able media Desfavorable
favorable

Tabla para la seccion de del tipo de fortificacion segiin recomendaciones basadas en los

resultados de Bieniawski.

Tabla 2-3: Tipo de fortificacion en relacion a clase de macizo rocoso segin RMR (Bieiawksi, 1980).

Clase Pernos lechada Shotcrete Marco de acero
Muy buena No necesita No necesita No necesita
fortificacion, salvo fortificacion, salvo fortificacion, salvo
apernado puntual apernado puntual apernado puntual
Buena Puntuales en techo de 50mm de espesor sies  No clasifica
3mcada2,5m, malla  necesario en zonas
ocasional puntuales
Media Apernado sistematico 50 a 100mm espesor No clasifica
en techo y cajas, 3 m, en techo; 30mm de
cada 1,2 2 2 m. malla espesor en cajas
en techo
Mala Apernado sistematico 100 a 150mm espesor ~ Muros livianos y zonas

en techo y cajas, 3 a
5m,cadalal5m.
enmallado total

en techo; 100 mm de
espesor en cajas.

puntuales

2.2.2 Q de Barton

Clasificaciéon de macizo rocoso mediante el cual se toman en cuenta 6 parametros importante

para la diferenciacion. Se representa mediante un indice de clasificaciéon, donde el rango de

valores numéricos se muestra en un intervalo de 0,001 a 1000 donde el 0,001 corresponde a

excepcional mente mala, mientras 1000 excepcionalmente buena. Con relacién a los parametros

para la determinacion del indice, estos se calculan mediante cartografia geolégica de la zona y

descripcion de testigos obtenidos del lugar (Jo & Etnia, 2015). Su valoracion te representa en la

Tabla 4: Caracterizacién macizo rocoso.



Tabla 2-4: Caracterizacién macizo rocoso (Jo & Etnia, 2015).

Valoracién Indice Q

0,001-0,01 0.01-00,1 0,1-1 1-4 4-10  10-40 40- 100-400 400-1000
100
Excepcionalmente  Extremadamente ~ Muy mala media Buena muy Extremadamente  Excepcionalmente
mala mala mala buena buena buena

Para la determinacion del parametro Q se utiliza la siguiente ecuacion:

RQD
inx]—rx]—w 2.1
Jn  Ja SRF

RQD=Porcentaje de recuperacion de testigo.
Jn=Numero de familia de juntas.
Jr=Rugosidad de las juntas
Ja=Meteorizacion de las juntas.

Jw=~Aguas de las juntas

SRF=Factor de reduccion de estrés.

Cada uno de los factores mostrados en la férmula para la determinacion del indice de calidad, se
pueden obtener a través de tablas de relaciéon con las caracteristicas intrinsecas del material
rocoso(Jo & Etnia, 2015)

2.3 Meétodos de fortificacion y sostenimiento.
Existen diferentes métodos de fortificaciéon y sostenimiento en una minera, estos se deben

principalmente a las caracteristicas y competencia que presenta al macizo rocoso, como también
van relacionados a las labores mineras que yacen en el lugar. Dentro de la extraccion de mineral
en labores mineras subterraneas se extrae una gran cantidad material lo que puede contribuir a
cambios en las condiciones naturales de equilibrio que presenta el macizo rocoso. Por tanto, los
métodos de fortificacion vienen a contrarrestar las deficiencias y riesgos que puede presentar
esta area de la minerfa con fortificaciones y acufiamientos de paredes en la estructura del lugar.
(Navarro.M & Reyes.E, 2008)

Con objeto de resguardarla salud de trabajadores como también evitar derrumbes en faenas
subterraneas, la industria minera a implantado la fortificaciéon en conjunto con la construccion
de tuneles para el reforzamiento del entorno en una labor minera cuando las competencias de la
roca hacen que el entorno no sea auto soportable. Existen diferentes tipos de fortificacion las
cuales son: (Navarro.M & Reyes.E, 2008)

I.  Fortificacion activa: Corresponden aquellos métodos o piezas de soporte que vienen
con el fin se sostener o sujetar en el momento de su instalacion, a través de una carga
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externa para el macizo rocoso alterando de esta forma el interior de esta. Ejemplo de
este mecanismo son los pernos ya sean de anclaje, tensados o Split etc.

II.  Fortificacion pasiva: Corresponde a aquella fortificacién en la cual no se ocupan cargas
externas al momento de instalarlas, por lo tanto, su implantaciéon es para aquellos
macizos rocosos que presenten deformacién dentro de su estructura. Cabe destacar que
dentro de este mecanismo se destacas los soportes de madera, marcos metalicos,
shotcrete, mallas, etc.

III.  Fortificacién combinada: Corresponde a la combinacién de la fortificacion activa y
pasiva, para llegar a un mayor sostenimiento de la roca, directamente relacionada con las

competencias y caracteristicas que presente la roca.

2.3.1 Fortificacién por pernos

Uno de los mecanismos mas utilizados en minerfa para el sostenimiento se tineles es la
fortificacién por pernos, mallas y shotcrete o la combinacién de estos mecanismos. En relacién
a la fortificacion por pernos su finalidad principal es oponerse a la deformacion del macizo
proporcionando una ayuda para auto soportarse, pasando a ser parte del mismo entorno
contribuyendo al fortalecimiento da la resistencia que presenta la roca (Navarro.M & Reyes.E,
2008).

Dentro de la clasificacion de pernos de anclaje podemos encontrar de forma puntual o repartido,
en donde se diferencia en la manera que se presenta el sostenimiento. En el caso de pernos de
anclaje puntal estos se sostienen en el fondo de la perforacion por medio de cabezas expansibles,
cemento o resinas, por otro lado, los pernos de anclaje repartido su sostenimiento se encuentra
distribuido por todo el perno, estos pueden ser por friccion, inyeccion de cemento o resina a lo
largo de todo el perno (Burgos S., 2015).

2.3.1.1 Principios de sostenimiento por pernos

Los pernos cumplen con los siguientes principios (Burgos S., 2015):

I.  Efecto cufia: En relacién a roca masiva o que esta levemente fracturada, los pernos de
anclaje se encargan de controlar la estabilidad del macizo y por otro lado acufar roca que
pueda representar un peligro a lo largo de un tiempo determinado.

II.  Efecto viga: Hace referencia a roca estratificada de forma sub-horizontal, o por otro
lado a roca no estratificada pero que tenga un sistema de fracturaciéon n la misma
orientaciéon antes mencionada, donde los pernos permitirian reducir la deflexiéon del
techo.

III.  Efecto columna: Se aplica a estratos o discontinuidades de forma sub-paralela a la labor,
se aplica a paredes, que tienen el fin de minimizar el pandeo de los bloques tabulares.

IV.  Efecto arco: Al instalar pernos en forma radial, especialmente en roca fracturada y/o
débil, se forma un arco rocoso que trabaja a compresion, el cual da estabilidad a la

excavacion.
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Dentro de la ilustracién 3 se visualizan los principios basicos de los pernos de anclaje:

Excavacin ’
[

e e et

o ——— - — \ + -

Tlustracién 2-3: Principios de sostenimiento para pernos (Burgos S., 2015):

2.3.1.2 Tipos de pernos
2.3.1.2.1 Pernos de anclaje mecanico

Corresponde a un tipo de perno que presentan dentro de su estructura un eje, una placa frontal,
un soporte de expansion conica y una cufia, donde estos ultimos se atornillan en el eje del perno,
para luego el ensamble se introduzca en la perforacion. Para el anclaje se rota el perno y la fuerza
se incrementa con relacién directa al anclaje que penetre con las paredes de la roca dentro de la
perforaciéon. En la mayor de las situaciones estos se utilizan para rocas medianamente duras,
cabe destacar que rocas extremadamente duras este tipo de fortificaciéon podtia presentar alguna
deficiencia ya sea por la expansion de la cabeza sobre la roca donde puede no presentar una
penetracion, por lo tanto, no estaran ancladas en tu totalidad, por otro lado, para mayor
durabilidad en el sostenimiento es que muchas veces este tipo de pernos se encuentran rellenos
pot cemento. Dentro de la Ilustracién 4 se visualiza un ejemplo de la estructuraciéon de pernos
de anclaje mecanico (Burgos S., 2015).
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Tlustracién 2-4: Perno de anclaje mecanico (Burgos S., 2015).

2.3.1.2.2 Pernos de friccion

corresponden a pernos en donde trabajan por medio de la resistencia a la compresion que se
genera entre la interfaz perno/roca a lo largo de toda la supetficie de la roca. En relacion al
disefios y modo de usos es que se pueden diferenciar en dos grupos (Burgos S., 2015):
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e Swellex: Perno de anclaje por friccién, que se muestra como un tubo doblado para crear
un diametro menor, este con el fin de expandirse dentro de la perforaciéon o pozo a una
alta presion hidraulica, lo que producira un contacto friccional entre el perno y la roca lo

que creara una mayor resistencia dentro del material rocoso a fortificar.

e Split Set: Corresponde a un perno cuyas caracteristicas especificas corresponden a un
tubo de acero con alta resistencia, ranurada y hueco el que a sus afueras presenta una
placa de sostenimiento. Su mecanismo se desarrolla a través de un didmetro mayor que
el del pozo el cual entra al interior de este a presion, por tanto, se crea una fuerza radial
a causa de la compresion del tubo en contacto friccional con la roca.

Se visualiza a modo de referencia de la Ilustracién 5 la estructuracioén del perno Split
Set:

% } 1“ Tubo ranwrado

Tlustracién 2-5: Figura representativa perno Split Set (Burgos S., 2015).

2.3.1.2.3 Pernos de adherencia

Este tipo de perno es bastante usado en minerfa, por la simplicidad y bajo costo que representa
en la implementacién. Estos se rigen bajo la unién del macizo rocoso y el perno a través de
resina o cemento. Dentro de su composicién cuenta con una barra de refuerzo, placa frontal de
anclaje y material de unién (cemento o resina) en sus formas mas basicas. Cabe destacar que le
tipo de adherencia va directamente relacionado con las condiciones de la roca y su perfil de
superficie muestra condiciones deformado o acanalado con el fin de mejorar la eficiencia de la

unioén en el caso de sostenimiento entre estos se encuentran (Burgos S., 2015):

e Pernos de varilla de hierro inyectados con resina: Consiste en la instalaciéon de dos
cartuchos, en donde uno contiene resina y el otro catalizador, de formas separados se
introducen la perforacion y luego con la rotacién del eje del perno o varilla se mezclan
estos componentes.

e Pernos de varilla de hierros con inyeccion de cemento: Se implementa mediante un
bombeo de cemento proporcionando un enlace de todo el largo del perno con el macizo

rOCOSO.
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2.3.1.2.4 Pernos autoperforantes

Consiste en la instalacién de una barra roscada, la cual posee una perforacion central, en donde
permite el paso de aire o agua de barrida que también puede tener la funcion de inyectar lechada
de cemento o resina. Su implementacion se presenta la mayor parte de las veces, para terrenos
que presenta poca cohesion o consolidacién, como es el caso de arenas y rocas que presenta una
competencia menor o mediana (Burgos S., 2015).

2.3.1.2.5 Pernos inteligentes

Corresponde a un perno con caracteristicas tradicionales, pero a diferencia que otros, este integra
un medidor de tension, acelerometro, modulo de procesamiento y moédulo de comunicacion
inalambrica. En la cual puede realizar un intercambio de informacién para proceder a un
monitoreo continuo para detectar cambios en la actividad sismica y cargas estaticas, emitiendo
sefiales para un control progresiva de la minera (Burgos S., 2015).

2.3.1.2.6. Fortificacion con Shotcrete

La fortificacion por Shotcrete o hormigén lanzado, corresponde a un mecanismo de fortificacion
que se utiliza de manera sola o combinada con otros métodos, la cual otorga un mayor seguridad
y rigidez en paredes proporcionando una mayor estabilidad y sostenimiento. Su implementacion
es a través de mangueras que lanzan una mezcla de hormigén a gran velocidad sobre la superficie
que requiere sostenimiento. Su utilizacion principalmente se presenta en la construccion de
tuneles para formar un revestimiento temporal o permanente. LLos componentes que presenta
son aridos, cemento y agua la cual a la vez puede ir reforzada por aditivos quimicos, materiales
finos y fibras de refuerzo (Bravo A. & Escandon N., 2019).

2.3.1.2.7. Fortificacion con mallas

Tipo de sostenimiento que se utiliza principalmente en zonas de alto fracturamiento superficial,
se debe tener en cuenta que para el sistema de pernos se debe utilizar con malla tejida en los
techos de las galerias para prevenir accidentes por caidas de trozos de rocas que puedan afectar
al personal o a los equipos. Existen diferentes tipos de mallas, estas van en relacién directamente
al macizo rocoso, su utilizacion y las condiciones que esté presente entre otras cosas, entre estas
se encuentran (Local Presence — Global Competence, s.f):

e Mallas de poliéster: Este tipo de malla son fabricadas en poliéster de alta tenacidad,
poseen propiedades retardantes de flama y antiestaticas, se caracteriza por su alta
capacidad de carga, bajo corrosion y por no sufrir corrosion entre otras cosas.

e Malla electrosoldada: se caracteriza por su alta resistencia y la rapidez en la obtencién
siendo una buena implementacién en soluciones rapidas.

e Mallas tejidas: corresponden a elementos de sostenimiento complementario a los
sistemas de fortificaciéon principal, donde su principal caracteristica lo tiene su
flexibilidad por lo que son aptas para lugares con irregularidades en sus paredes.
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2.4 Machine learning

El aprendizaje autbnomo o Machine learning es una rama de la inteligencia artificial, que viene con
de fin de predecir el futuro o clasificar cierta informacion con el proposito de ayudar a la toma
de decisiones. Su implementacion es bajo modelos que aprenden de las experiencias pasadas y a
través del entrenamiento de estos sistemas se pretende determinar patrones y analisis estadistico
en base a una gran cantidad de datos (Ethena.A, 2004).

Los algoritmos de machine learning tiene un funcionamiento de ordenadores o programas
informaticos de los cuales aprenden de una cierta cantidad de datos o experiencias E, en relacion
a una determinada tarea T, donde a través de medidores de eficiencia EF, se logra determinar si
rendimiento que se obtiene con dicha tarea mejora con la experiencia (Rodriguez-Sahagun,
2018).

2.4.1 Tareas desempafiadas por Machine learning
Para el desempefio de ciertas labores implementadas por machine learning, encontramos diferentes tareas
para el desarrollo de casos especificos, por tanto, dentro de este apartado, se describen los principales

(Rodriguez-Sahagun, 2018):

e Clasificaciéon: En este tipo de tarea el ordenador clasifica en relacion a similitudes
dentro de los datos y se asigna una categorfa, para resolver el problema es que el
algoritmo de aprendizaje crea una funcion de tipo y = f(x), donde x corresponde a la
variable de entrada ey, la categoria que se identifica por un cédigo numérico.

e Regresion: Este tipo de tarea predice un valor numérico en relacién a una cantidad de
datos entregando, por tanto, no pretende clasificar datos, si no que estimar
numéricamente una salida.

e Traduccion: Consiste en la una serie de simbolos que se procesan dentro del programa
para obtener otro lenguaje

e Deteccion de anomalias: dentro de la labor se pretende generar patrones de entrada,
donde rastrea una serie de eventos u objetos presenten dentro d ellos datos que considera
inusuales o anémalos.

e Estimacion de la funcién de densidad de probabilidad: En relacion a esta labor, el
algotitmo de machine learning aprende una funcién de probabilidad p, donde p(x)
corresponderia a una funcién de densidad probabilistica. Para la realizacion de la tarea el
algoritmo debe aprender la estructura de los datos, como también determinar cuando un

evento es propenso a ocuttir,

2.4.2 Tipos de técnicas
Existen diversos métodos para el aprendizaje de datos o experiencia dentro de la rama de
machine learning, estas son (Ethena.A, 2004):

e Aprendizaje supervisado: Como su nombre lo dice el aprendizaje supervisado
corresponde a modelos es los cuales los datos ya se encuentran asociados a una etiqueta
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correcta, esto se realiza para cada uno de los datos relevantes en el estudio, supervisando
de esta manera el avance.

e Aprendizaje no supervisado: Corresponde a un tipo de aprendizaje en donde el
entrenamiento del sistema no se encuentra una clasificaciéon ni una etiquetacion de los
datos, por lo tanto, el algoritmo actda sin una orientacion determinada, por tanto, este
agrupa informacién de acuerdo a similitudes y patrones que sigan los datos sin ningin
entrenamiento previo o revision.

e Aprendizaje semi supervisado: Este modelo tiene la funcién de combinar una
pequena informacién de datos que ya han sido etiquetados y asécialos con una gran
cantidad de datos sin etiquetar, de esta forma aprender, analizar y asociarlos a los datos

ya etiquetados.

2.4.3 Opvetfitting y underfitting

El principal desafio que mantienen los algoritmos de wmachine learning va relacionado al
rendimiento frente a datos de entrada nuevos, los cuales no han sido observados en una etapa
de entrenamiento, por tanto, el buen rendimiento que presente el modelo frente a estos tipos de
datos se llama generalizaciéon. Cabe mencionar que a medida que se entrena un modelo con el
conjunto de entrenamiento, este va a desarrollar un error de entrenamiento, el cual el objetivo
es reducitlo para una mayor exactitud en los resultados. Por otro lado, también existe el error de
prueba el cual ocurre en la divisiéon del modelo, en datos de entrenamiento y de prueba, donde
el modelo solo entrena con el primer set de datos y prueba con el segundo (Rodriguez-Sahagun,
2018).

Dentro de lo fundamental, para el buen desarrollo del modelo y obtenciéon de resultados
ajustados a lo esperado, es que se debe lograr obtener un error dentro del entrenamiento que sea
reducido, como también lograr que la diferencia entre el error de entrenamiento y de prueba
sean pequenos. Es por esto que los factores relacionados a errores y la complejidad que se
presente en el manejo de los datos son los principales desafios que manifiesta machine learning.
Donde en el caso de que le modelo sea muy simple, este debera llegar a un ambiente wnderfitting,
el cual corresponde al error de entrenamiento y de prueba se mantenga alto, por otro lado si el
modelo se considera complejo este alcanzara un escenario overfitting, que corresponde al caso en
que el error de entrenamiento ira en disminucion mientras que el error de prueba ira en aumento,
lo que significa que le modelo se va adaptando bien al escenario, pero no tendra una buena

capacidad de analizar nuevas caracteristicas (Rodriguez-Sahagun, 2018).

2.4.4 Modelos de clasificacion para Machine learning
La clasificacién es uno de los aspectos con mayor relevancia para el aprendizaje supervisado y

contempla una de la tarea basica en el analisis de datos y en el reconocimiento de patrones
(Ethena.A, 2004).

2.4.4.1 Redes Neuronales
Un modelo de red neuronal se compone de nodos conocidos como neuronas artificiales que
estan conectadas y transmiten sefiales entre si. Estas sefiales se transmiten desde la entrada hasta
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generar una salida. Las redes al interconectar las neuronas, generan 3 tipos de capas importantes:
la capa de entrada, capa oculta y capa de salida (Parra, 2019).

Entradas

>
sEpljEg

;Y_J
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Tlustracién 2-6: Ejemplo de red neuronal conectada (Parra, 2019).

Cada nodo se conecta con el siguiente conjunto de nodos mediante una serie de trayectorias
ponderadas donde se toma el primer caso de prueba y el inicial basandose en las ponderaciones,
para luego evaluar el error de prediccién y modificar las predicciones, que por consiguiente se
evaluara el caso contiguo con las nuevas ponderaciones, modificindose, por consiguiente, para
una mejor evaluacion en los casos ya evaluados, cabe destacar que este proceso se llama fase de
preparacion o evaluacion. Cuando ya se encuentra calibrado las modelos se realizan el analisis de

los resultados globales (Parra, 2019).

En relacién a su forma y fundamento que siguen las redes neuronales es que se asemejan a lo
que un cerebro, aprendiendo en base a la experiencia, como también obtener informacioén
caracterfstica a partir de entradas que se muestran como informacion irrelevante y al mismo
tiempo generalizar casos anteriores a nuevos casos. Con esto es que las redes neuronales
presentan una gran ventaja para el desarrollo de problema y manejo de datos aplicandose en una
gran diversidad de 4reas. Con relacién a las ventajas que presentan cabe mencionar que se
encuentran (Matich ,2001):

e Aprendizaje Adaptativo: Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento o en una experiencia inicial.

e Auto-organizacion: Una red neuronal puede crear su propia organizacién o
representacion de la informacion que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

e Tolerancia a fallos: La destruccion parcial de una red conduce a una degradacion de su
estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener, incluso
sufriendo un gran dafo.

e  Operaciéon en tiempo real: Los computos neuronales pueden ser realizados en paralelo;
para esto se diseflan y fabrican maquinas con hardware especial para obtener esta
capacidad.

e Facil insercidon dentro de la tecnologia existente: Se pueden obtener chips especializados
para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello facilitara la
integracién modular en los sistemas existentes.
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2.4.4.1.1 Funcion de entrada (input function)

Las neuronas reciben muchos valores de entrada que se toman como si fueran uno solo, esto
se debe a que esta funcién cumple con proporcionar vectores de entrada que se calculan por
medio de (Matich ,2001):

input; = (nyg * wi1)°(Mip * Wiz) oo Min * Wip) 2.2

Con n correspondiente al valor de entrada mientras que w; corresponde a variable de peso que

o

se le otorgan a la funcién, mientras que ° representa al operador. Con relacion este ultimo

funciones mas utilizadas son (Matich ,2001):

- Sumatoria de entradas pesadas: Corresponde a la sumatoria de todos los valores de
entradas con la multiplicacién de su correspondiente peso y se define por la férmula:

Z(nijwij), conj=12,..,.n 2.3
j
- Productoria de entradas pesadas: Se determina por el producto de todos los valores de
entradas con su respectivo multiplicador de peso y se define como:

1_[ (nijwij)i COnj = 1,2, e, n 2.4
J

- Maximo de las entradas pesadas: Solo toma en consideracion el valor de entrada mas
fuerte o concluyente que ira multiplicado por un peso y se representa:

MAX;(njw;j) conj=12,...,n 2.5

2.4.41.2 Funcion de activacion

En relacion al estado de la neurona, este se puede encontrar de forma activa o inactiva, dentro
de ellas se encuentran las neuronas que pueden tomar solo dos valores representados por su
activacion y otras una variedad mayor de valor para su estado de representatividad. Cabe destacar
que la funcién de activacion corresponde a la actividad de la neurona al pasar por esta, lo que
pueden tomar valores de [0, 1] o de [-1, 1] o 1 activa. Cabe destacar que al pasar de un valor de
entrada global (gn;)a un estado de activacion se tuvo de restar un umbral de activacién ©;. En
relacion a las funciones de activacion mas utilizadas son (Matich ,2001):
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I. Funcion lineal

( <1
a
-1 1.1
f(x)=<ax*xx a <% 2.6
1 le
a
\

Tomada valores de [-1, 1]
v

flx)=mx

m (Pendiente)

FUNCION LINEAL

llustracion 2-7: Ecuacion lineal (Matich, 2001).

II. Funcién sigmoidea:

1
f(x) =T o-gx COnX =g —-0; 2.7

sigmoid

Tlustracién 2-8: Funcién sigmoidea (Matich, 2001).
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III.  Funcion tangencial hiperbdlica

ed*¥—e~9%
fO) =gz conx =gn; — 6; 2.8

Toma valores de [-1, 1]

Tlustracion 2-9: Funcién tangencial hiperbdlica (Matich, 2001).

2.4.4.1.3 Funcioén de salida (output function)

El valor resultante de la funcién correspondera a salida de la neurona que sera transferido a las
neuronas vinculadas con esta. En relacion al umbral predeterminado, cabe destacar que, si el
valor es menor a este, el valor de salida no llegara a la neurona de la siguiente capa. Con relacion
al nimero de salida de la neurona, mayormente estan comprendidos en valores de [0, 1] o [-1, 1]
o por otro lado pueden determinarse valores binatios de {0, 1} o {-1, 1} (Matich ,2001).

2.4.4.2 Redes neuronales

Las redes neuronales son redes interconectadas de forma masiva en paralelo de elementos
simples y con cierta organizacion jerarquica, las cuales interactuan entre sf emulando el sistema
nervioso del ser humano. Las redes, al interconectar las neuronas, generan 3 tipos de capas
importantes: la capa de entrada, capa oculta y capa de salida. Cada neurona se denomina nodo y
existe funciones basicas la cuales determinan el comportamiento y son las siguiente (Rodriguez-
Sahagun, 2018), A continuacidn, se presentan algunos tipos de redes neuronales:

e Perceptron Simple: Clasificador de conjuntos o regresiones.

e Perceptron Multicapa: Asociacion de patrones, segmentacion de imagenes, compresion de
datos.

e Red de Hopfield: Almacenamiento y recuperacion de informacioén de forma binaria.
e Red Neuronal Competitiva Simple: Formacién de mapas topologicos.
e Redes Neuronales Online ART: Reconocimiento de letras y figuras de forma binaria.

e Redes Neuronales Competitivas ART2: Similar a la ART, pero con continuidad de datos.
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e Redes Neuronales Autoorganizadas: Mapas de Kohonen: Representacion de datos en forma
de visualizacion (mapa).

e Redes Incrementales: Clasificadores de datos.

2.4.4.3 Perceptron multicapa

El perceptron multicapa (MLP en inglés) es una red de alimentacién hacia adelante (feedforward)
compuesta por una capa de unidades de entradas (sensores), otra capa de unidad de salida y un
nimero determinado de capas intermedias de unidades de proceso, también llamadas capas
ocultas porque no se ven las salidas de dichas neuronas y no tienen conexiones con el exterior.
Cada sensor de entrada esta conectado con las unidades de la segunda capa, y cada unidad de
proceso de la segunda capa esta conectada con las unidades de la primera capa y con las unidades
de la tercera capa, asi consecutivamente. Las unidades de salida estan conectadas solamente con
las unidades de la ultima capa oculta. Con esta red se pretender establecer una correspondencia
entre un conjunto de entrada y un conjunto de salidas deseadas, de manera que (Nielsen, 2007):

gx) = (IO (w)

Para ello se dispone de un conjunto de p patrones de entrenamiento, de manera que sabemos

perfectamente que al patrén de entrada (xX, x5, ..., xX), corresponde la salida (5, v, ., v,

#=1,2,...,p. Es decir, conocemos dicha correspondencia para p patrones, asi nuestro conjunto

de entrenamiento sera (Nielsen, 2007):

{(xlf,xlz‘, ...,xllfl) - (y{‘,ylz‘, ...,yllfl),k =1,2, ...,p}

Para implementar dicha relacion, la primera capa (sensor de entrada) tendra tantos sensores
como componentes tenga el patrén de entrada, es decir, N; la capa de salida tendrd tantas
unidades de proceso como componentes tengan las salidas deseadas, es decir, M, y el nimero de
capas ocultas y su tamafio dependeran de la dificultad de la correspondencia a implementar
(Nielsen, 2007).
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Y

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Tlustracion 10 Topologia de un perceptrén multicapa

2.9 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o Convolutional Neuronal Networks (CNN, sigla en inglés) es
un tipo de red neuronal para el procesamiento de datos que tienen una estructura de malla, las
CNN son utilizadas en datos como imagenes bidimensionales, tridimensionales para series
temporales entre otras. La ventaja de las CNN es que cada parte de la red se entrena para realizar
una funcion especifica lo que reduce o aumenta el nimero de capas que tiene que trabajar (capas
ocultas), por lo que puede ser mas o menos veloz al momento de entrenar la red. Un punto
crucial es que esta red presenta invarianza a la traslacién de los datos a identificar. Una red como
la convolucional consta de multicapas, la cual consta de capas como la convolucional o convolution
y la capa de reducciéon de datos o pooling. Habitualmente al final de la estructura agregan capas
de conexién como una red MLP (Rodriguez-Sahagun, 2018).
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3 Figura 2.1 Estructura de las redes neuronales convolucionales

4 (Rodriguez-Sahagin, 2018)

2.9.1Capa de convoluciéon o Convolution
La convolucién es una operaciéon que se aplica a dos funciones x y » definida mediante la

siguiente ecuacion:

s(t) = fx(a)w(t —a)da

La operaciéon convolucién se expresa generalmente con un asterisco y matematicamente se

define como:

s() = (x*w)(t)

La primera variable de la ecuacién de convolucién se llama entrada (en este caso la variable x),
mientras la segunda variable se llama Keme/ o filtros (en este caso la variable ») y al resultado de
la convolucién se le denomina mapa caracteristico o feature map. Como las imagenes son
representadas por una discretizacion o un conjunto de pixeles, la ecuacion de convolucion tendra

que aproximarse a un sumatoria quedando de la siguiente forma (Rodriguez-Sahagun, 2018):

[~

S0 = Grw® = ) x@w(t—a)(da)

a= —x
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Cuando la ecuacién es aplicada en Machine 1earning, la entrada de los datos es un vector de #
dimensiones y el Kernel es un vector multidimensional de parametros entrenables. Como ejemplo
de lo anteriormente descrito, si se tiene una entrada I y un valor de Keme/ K su resultado se

expresa en la siguiente ecuaciéon (Rodriguez-Sahagun, 2018):

SG.) = A+ KGD = D) 16—m,j = mK(m,n)

Para efectos practicos la convolucién puede considerase como una multiplicacion de matrices

como se representa a continuacion:

Capa de partida
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Tlustracion 11 Resolucion realizada por las capas de convolucion en las redes neuronales convolucionales en 2
dimensiones

Con el ejemplo anterior, se visualiza que se mantiene fija la entrada I que es una matriz de 2
dimensiones, en tanto Kerne/ K, que también es una matriz de 2 dimensiones, se mueve por toda
la entrada de I, utilizando multiplicaciones de elemento por elemento y realizando la sumatoria
total de los resultados, dado como solucién la convolucién [ * K. Para que la convolucién
cumpla el objetivo de reduccién de la capa de entrada inicial es necesario que el tamafio de Kerne/

sea mucho mas pequefio que el tamafio de la imagen (Rodriguez-Sahagun, 2018).

2.9.2 Capa de reduccioén o pooling
Las redes neuronales convolucionales estan formadas en general por 3 componentes
secuenciales. La primera componente se genera la convolucién sobre los datos de entrada, en la
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segunda componente a los resultados de la convolucién le son aplicados una funcién de
activacion, que tipicamente es la funcién activacion es Relu. En la dltima capa se realiza la
reducciéon o pooling, que es usada para reducir el tamano de la salida. LLos poo/ing dentro de las
CNN tienen, en general, dos tipos de operaciones (Rodriguez-Sahagun, 2018)

5 Max-pooling: Se selecciona el mayor valor dentro de todos los posibles datos de entrada,
obteniendo que la reduccion de caracteristicas sea un factor de 4.

6 Average-pooling: Se selecciona la media aritmética de los valores dentro de la region
seleccionada por la red, obteniendo que la reduccion de caracteristicas sea un factor de 4.

Max Pooling Average Pooling
29 15 28 | 184 31 15 28 | 184
0 100 | 70 38 0 100 | 70 38
12 | 12 | 7 2 12 | 12 | 7 2
12 12 | 45 6 12 12 | 45 6

2x2 2X2

pool size pool size
\/ \/
100 | 184 36 80
12 45 12 15

Tlustracién 12 Ejemplificacién del funcionamiento del max-pooling y avarege-pooling en la capa de reduccion
dentro de las redes neuronales convolucionales

2.9.3 Interaccion dispersas

Cuando las redes neuronales tradicionales tienen una salida de una neurona como solucion, ésta
es afectada por todas las entradas de manera significativa, dependiendo del peso que los valores
puedan tener. En contraparte, las redes neuronales convolucionales presentan una interaccion
dispersa, para ilustrar esto, una imagen tiene de entrada # pixeles, pero la red neuronal
convolucional detecta caracteristicas importantes como bordes, zonas de activacion e interés en
entornos diminutos, de miles de pixeles (Rodriguez-Sahagun, 2018).
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Como consecuencia a lo anteriormente mencionando tiene un doble efecto, debido a que hace
que la red neuronal convolucional sea mas eficiente al momento de realizar las operaciones
matematicas en comparacion a las redes tradicionales, lo que da como resultado menor tiempo
de entrenamiento y menor necesidad de memoria computacional, ademas de aumentar la
precision y eficiencia estadisticas en varias aplicaciones (Rodriguez-Sahagun, 2018).

Hidden
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-

Tlustracién 13 Interaccion dispersa en las redes neuronales convolucionales
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Capitulo 3

Desarrollo

6.1 Descripcion de la zona de estudio y ubicacion

Como método de analisis es que se toma como base de datos analiticos y referencias a la minera
Abigail-Estefania, la que se encuentra ubicada en la quebrada de Piruja, dentro del distrito
Chaparra, Perd, como se puede visualizar de mejor manera dentro de la Ilustracién 12: ubicacion
geografica minera Abigail-Estefanfa. (Ramos, 2005)
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Tlustracién 0-1: Ubicacion geografica minera Abigail-Estefania (Ramos, 2005).

Dentro de caracteristicas relevantes del yacimiento es un porfido de gran tamafio, por el cual
atraviesan sistemas de vetillas hidrotermales con evidente presencia de mineralizacién, cabe
destacar que la génesis de las estructuras esta asociadas a fallas regionales, como lo son Pan de
azucar, a la vez también el desplazamiento del segmento Arequipa perteneciente al Batolito de
la costa. Por otro lado, se visualiza afloramientos importantes de rocas volcanicas y en menos
escala el desarrollo de rocas sedimentarias que tienen origen continental. Su composicién se
desarrolla desde la edad Cenozoica en forma de batolitos, brechas hidrotermales, completos

maficos, poérfidos intrusivos (Ramos, 2005).

Se manifiesta el desarrollo de la informacién y toma de datos a las diferentes litologias presentes
en el sector, donde por medio sondajes se obtiene muestras para analisis de roca intacta, de las
diversas zonas que son relevantes para la actividad minera. Los estudios se basan en resultados
obtenidos por ensayos de compresion, corte directo y tension directa que son efectuadas sobre
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vetillas de diferentes tipos, donde se manifiestan las estimaciones de propiedades fisicas y
mecanicas de la roca intenta que yace en el sector de interés. Se presenta 4 zonas bien
caracterizadas considerando su litologfa para estimacion de propiedades de roca intacta y
posterior evaluacion para la determinacion de la fortificacion mas adecuada dentro del sector de
interés. Estas litologfas se presenten en el siguiente apartado (Ramos, 2005):

Complejo Mafico.

- Basaltico principal.
- Basaltico secundario.

- Basaltico de transicién.
Brecha magmatico-hidrotermal.

- Brecha turmalina (MH).

- Brecha sericita (MH).
Brecha dumortierita (MH)
Brecha de transicion (MH).

Brechas hidrotermales.

- Brecha de turmalina
- Brecha de anhiderita.

Intrusivos

- Poérfidos daciticos.

- Pérfidos diotiticos.

- Poérfidos andesiticos.
- Poérfido A.

- Poérfido B.

- Pérfido latico.

Dentro de la mineria existen diversos factores de suma importancia para el entendimiento del
comportamiento de rocas bajo ciertos estimulos, por tanto, el conocimiento de parametros
geotécnicos basicos juega un rol fundamental para el andlisis de roca, estos parametros son
(Ramos, 2005):

Propiedades Indice de la roca

- Peso unitario o densidad,y
- Porosidad,n

Caracteristicas de resistencia
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- Compresion uniaxial no confinada, UCS
- Traccién indirecta, T1

Caracteristicas de deformabilidad

- Médulo de Young, E
- Coeficiente de Poisson, v
- Velocidad de propagacion de ondas Py S, V, — V;

3.2.1 Propiedades geolégicas de las diferentes zonas

Tabla 0-1: Caracteristicas generales de litologias (Ramos, 2005).

Litologia Zonas

Caracteristicas

Complejo mafico Basaltico principal

Subdivisién litolégica de complejo méfico donde se
predomina una roca competente y de poco
hundimiento. Dentro de la subdivision se
caracteriza vetillas con rellenos de bornita clorita y
catbonatos ademads alteraciones con rellenos de

cuarzo y sulfuros

Basaltico secundatio

Subdivision de  complejo  mafico  donde
predominan una roca medianamente competente
con una densidad menor en relacién a la principal.
Donde se visualiza una gran cantidad de vetillas con
rellenos de calcopirita, pirita y anhidrita.

Basiltico de transicién

Subdivisién compleja mafico en donde presenta
alteraciones supergena con una gran porosidad lo
cual provoca una circulacién de aguas ocasionando
aberturas en estructuras biolégicas. Rocas de baja
competencia con alta fracturabilidad. Se desatrolla
material de relleno en base a yeso donde presenta
baja calidad de roca.

Brecha magmatico- Brecha turmalina (MH)
hidrotermal

Subdivisién de brecha magmatica hidrotermal que
se manifiesta en forma de diques y cuerpos
tabulares. Predomina una matriz soportada que
contiene turmalina y en menores contenidos
cloritas

Brecha sericita (MH)

Subdivisiéon de brecha magmatica hidrotermal la
cual presenta mayoritariamente una matriz
soportada y de composicién sericitica. Presenta una
distribucién de cuerpo masivo y tabulares, su

29



ubicacién se encuentra en la parte norte del
depésito y de baja a media competencia.

Breca dumortierita (MH)

Subdivisién de brecha magmatica hidrotermal con
grandes contenidos en cuarzo, moscovita se
encuentra principalmente en la zona sur del
depésito con altos contenidos de fragmente
clasticos. Cabe destacar que su competencia es de
baja a media.

Brecha de transicion (MH)

Subdivisién de brecha magmatica hidrotermal que
se desatrolla dentro de diferentes litologfas a modo
con bajos niveles volumétricos y que presenta una
baja calidad de roca.

Brechas Brecha de turmalina
hidrotermales

Subdivision ~ de  brecha  hidrotermal  que
principalmente tiene contenido de turmalina y en
concentraciones mas bajas anhidrita, cuarzo,
calcopirita y bornita se desarrolla la litologfa en la
zona sur del depésito. Corresponde a una roca de
competencia baja media.

Brecha de anhidrita

Subdivisién de brecha hidrotermal que presenta un
caracter polimictico con una composicion
mayoritaria de anhidrita y de menor concentracion
turmalina, cuarzo, biotita, yeso, calcopirita. Presenta
competencias medias y se desarrolla alrededor de
variados pérfidos

Intrusivos Pérfidos daciticos

Subdivisién de cuerpo intrusivo que se desarrolla en
la. zona norte del depésito con grandes
concentraciones de silice y plagioclasas que se
encuentra interrumpido por brechas hidro

magmaticas y tiene una competencia media

Pérfidos dioriticos

Subdivisién de cuerpo intrusivos ubicado en el
centro del depédsito presenta roca pluténica con
grandes contenidos de plagioclasas diorita y
piroxeno se representa una roca con textura
granitica de forma irregulares con zonas
competentes a mediamente competentes

Pérfidos andesiticos

Subdivisiéon de cuerpo intrusivos de tipo ignea
manifestadas en la zona noroeste del depdsito el
cual tiene una textura porfidica con fenocristales de

plagioclasas y biotita con grandes contenidos de
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sflice. Corresponde a una roca de mediana
competencia

Pérfido A

Subdivisién de cuerpo intrusivo de matriz ignea en
donde presenta un desarrollo al costado de
complejo mafico principal. Se desarrolla con una
buena cantidad de roca.

Pérfido B

Subdivisién de cuerpo intrusivo de mayor tamafio
dentro del yacimiento el cual se encuentra al sureste
de este y se representa como un cuerpo macizo de
gran volumen y con una calidad de roca mediana

Pérfido latitico

Subdivisién de cuerpo intrusivo donde tiene un
bajo desarrollo volumétrico en cual se desarrolla
cuerpos aislados como diques geométricos en
complejos maficos como también en brechas hidro
magmaticas. Corresponde a roca de mediana
competencia.

3.2.1.3 Complejo Maifico
Tabla 0-2: Indices de roca para complejo méafico (Ramos, 2005).

Parametro Basaltico principal =~ Basaltico secundario = Basaltica transicion
geotécnico
y (ton/m?) 2.80 £ 0.04 2.80 £ 0.03 256 £0.2
7(%) 1.46 + 1.64 0.72 £0.73 1.96 + 0.00
UCS(MPa) 135+ 12 108 £ 10 45+ 15
TI(MPa) 114 13£5 53
E(GPa) 57 £ 11 50£8 40 £ 15
N 0.19 £ 0.06 0.18 £ 0.05 0.18 £ 0.07
V, (m/s) 5646 = 428 5747+ 535 - £ -
V,(m/s) 3191 £ 365 3221 £ 229 -+ -
E/UCS 422+ 91 463 + 86 889 £ 444
UCS/TI 125 8§+ 4 9+4
m; 12.0 8.2 8.9
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6(MPa) 124 100 42

6i(MPa) 11 13 5
c(MPa) 25 23 12
D(°) 46 40 35

y: Densidad; n: Porosidad; V,: Velocidad de onda P; V: Velocidad de onda S; USC: Resistencia a la compresién no confinada;
TI: Resistencia a la traccién indirecta; E: Modulo de Young; v: Coeficiente de Poisson; m;: Parametro de criterio de falla Hoek-
Brown; o.: Resistencia a la compresion segun criterio de falla de Hoek-Brown; oy: Resistencia a la traccion segun criterio de
falla de Hoek-Brown; c: Cohesién; ®: Angulo de friccion.

3.2.1.3 Brecha magmatico-hidrotermal.
Tabla 0-3: Indices de roca para Brecha magmatica-hidrotermal (Ramos, 2005).

Parametro Brecha turmalina Brecha sericita  Brecha Brecha de
geotécnico dumortierita transicion
y (ton/m?3) 248 +0.12 2.49 £ 0.09 2.60 + 0.00 255+ 0.05
7(%) 9.17 + 2.83 8.54 £ 2.75 5.07 £ 0.12 4.38 + 2.85
USC(MPa) 87+ 11 73+ 22 74+ 23 77 £ 15
TI(MPa) 8+ 1 7x1 510 3x2
E(GPa) 305 27+ 4 27+ 0.6 29+3
N 0.19 £ 0.02 0.21 £0.02 0.21 £ 0.01 0.22 £ 0.24
Vp (m/s) 4342 £ 96 4287 £ 260 4510+ 0 4170 £ 225
V,(m/s) 2591 £ 190 2619 £ 363 2825+ 0 2343 £+ 238
E/USC 345+ 74 370 + 138 365+ 14 377 + 84
USC/TI 11+£2 10 £ 4 15+1 26+ 12
my 10.8 10.3 14.7 25.6
oi(MPa) 81 68 70 79
oi(MPa) 8 7 5 3
c(MPa) 18 16 16 16
D(°) 42 40 44 49
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y: Densidad; n: Porosidad; Vp: Velocidad de onda P; Vi: Velocidad de onda S; USC: Resistencia a la compresion no confinada;
TI: Resistencia a la traccién indirecta; E: Médulo de Young; v: Coeficiente de Poisson; m;: Parametro de criterio de falla Hoek-
Brown; o.: Resistencia a la compresion segun criterio de falla de Hoek-Brown; oy: Resistencia a la traccién segun criterio de

falla de Hoek-Brown; c: Cohesion; ®: Angulo de friccion.

3.2.1.3

Brecha hidrotermal

Tabla 0-4: Indices de roca para Brecha hidrotermal (Ramos, 2005).

Parametro Brecha turmalina Brecha anhidrita
geotécnico
y (ton/m?) 277 £ 0.09 2.71 £0.08
7(%0) 275 £ 1.34 2.30 £ 1.60
USC(MPa) 92+ 24 108 £ 17
TI(MPa) 9£5 9+t4
E(GPa) 43+ 16 42+ 10
N 0.15 £ 0.05 0.17 £ 0.05
V, (m/s) 5105+ 705 4999+ 158
V. (m/s) 2628+ 333 2916 £ 167
E/USC 467 + 234 389 + 116
USC/TI 10+ 4 12+£5
m 9.6 11.3
oi(MPa) 81 101
oi(MPa) 9 9
c(MPa) 19 21
D(°) 40 44
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y: Densidad; n: Porosidad; Vp: Velocidad de onda P; Vi: Velocidad de onda S; USC: Resistencia a la compresion no confinada;

TI: Resistencia a la traccién indirecta; E: Modulo de Young; v: Coeficiente de Poisson; m;: Parametro de criterio de falla Hoek-

Brown; o.: Resistencia a la compresion segun criterio de falla de Hoek-Brown; oy: Resistencia a la traccién segun criterio de

falla de Hoek-Brown; c: Cohesion; ®: Angulo de friccion.

3.2.1.3 Intrusivos
Tabla 0-5: indices de roca para complejo intrusivo (Ramos, 2005).
Parametro Pérfido Porfido Porfido Porfido A  Pérfido B Porfido
geotécnico dacitico dioritico andesitico latico
y (ton/m?) 2.6210.02 2.70%0.03 2.70%0.03 2.75%0.05 2.7240.04 2.62%0.04
7(%) 2.04%£0.99 2.17£1.79 0.97£0.27 0.77£0.27 0.71£0.28 3.08%1.23
USC(MPa) 151+18 140%12 13126 148+15 162129 151£3
TI(MPa) 8+3 12+4 8+2 15+1 13£3 9+1
E(GPa) 39+11 4814 58+8 4516 4914 4012
N 0.17£0.06 0.21£0.04 0.25%0.03 0.34%0.06 0.231+0.03 0.2£0.04
Vp (m/s) 47701429 5011+245 5027+151 4936+416 50781653 4707£176
Vs (m/s) 2490+423 2961£296 2878+108 2790£199 2936+£262 29671108
E/USC 258181 343141 4431112 304152 302163 265t14
USC/TI 1918 12+4 1616 10£1 1214 17£2
my 18.6 12.4 12.4 9.3 12.5 12.4
o.i(MPa) 145 130 102 128 153 105
0i(MPa) 8 11 8 14 13 9
c(MPa) 25 26 20 26 30 22
D(°) 50 46 44 42 47 45

y: Densidad; n: Porosidad; V;,: Velocidad de onda P; V: Velocidad de onda S; USC: Resistencia a la compresién no confinada;
TI: Resistencia a la traccién indirecta; E: Modulo de Young; v: Coeficiente de Poisson; m;: Parametro de criterio de falla Hoek-
Brown; o.: Resistencia a la compresion segun criterio de falla de Hoek-Brown; oyi: Resistencia a la traccion segun criterio de
falla de Hoek-Brown; c: Cohesion; @: Angulo de friccion.

3.2.2 Clasificacion de calidad del macizo rocoso en base a RMR
Para la determinacién de la calidad del macizo rocoso se desarrolla la puntuaciéon con relacién a las

caracteristicas que presenta cada unos de las zonas de estudio desarrollada en la tabla 2: Planilla de calculo
de RMR, quien otorga la caracterizacion del macizo rocoso como: muy mala, mala, regular, buena, muy
buena, con el fin de presentar la clase de cada uno de ellos.
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3.2.11 Clasificacion compleja mafico
Tabla 0-6: Clasificaciéon RMR para complejo mafico.

Clasificadores Puntuacion
Basiltico Basiltico Basiltico de
primario secundario transicion
1 Resistencia de la  matriz 12 12 4
rocosa
2 RQD (%) 15 15 10
3 Separacién de diaclasas 10 10 10
4  Longitud de discontinuidad 2 2 2
Abertura 1 1 1
Rugosidad 2 2 2
Relleno 1 1 1
Alteracion 2 2 2
5 Agua Caudal de 10 m 7 7
freatica de tunel
Relacion
agua/tension 7
Estado general
6  Direccién buzamiento -5 -5 -5
Total, puntuacion 47 47 34
Clasificacién Media Media Mala
3.2.1.3 Clasificacion Brecha magmatico-hidrotermal.
Tabla 0-7: Clasificacion RMR complejo Brecha magmatica-hidrotermal.
Clasificadores Puntuacion
Brecha Brecha Brecha Brecha  de
turmalina sericita (MH)  dumordiorita transicién
(MH) (MH) (MH)
1  Resistencia de la matriz 7 7 7 7

rocosa
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2 RQD %) 10 10 10 13
3 Separacion de diaclasas 10 10 10 10
4  Longitud de discontinuidad 2 2 2 2
Abertura 1 1 1 1
Rugosidad 2 2 2 2
Relleno 1 1 1 1
Alteracion N 2 2 2 2
5 Agua Caudalde 10 m 7 7 7 7
freatica de tanel
Relacion
agua/tension
Estado general
6  Direccién buzamiento -5 -5 -5 -5
Total, puntuacion 37 37 37 40
Clasificacion Mala Mala Mala Mala

3.2.1.3 Clasificacion Brecha hidrotermal.
Tabla 0-8: Clasificacion RMR complejo Brecha hidrotermal.

Clasificadores

Puntuacion

Brecha turmalina

Brecha anhidrita

1  Resistencia de la matriz 7 12
rocosa

2 RQD (%) 15 10

3 Separacién de diaclasas 10 10

4  Longitud de discontinuidad 2 2
Abertura 1 1
Rugosidad 2 2
Relleno 1 1
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Alteracién N 2 2

5 Agua Caudal de 10 7 7
freatica m de tunel
Relacién
agua/tension

Estado general

6  Direccién buzamiento -5 -5

Total, puntuacion 42 42

Clasificacion Media Media
3.2.14 Clasificacion intrusivos.

Tabla 0-9: Clasificacion RMR complejo intrusivo.

Clasificadores Puntuaciéon

Pérfido Pérfido  Poérfido Pérfido Pérfido Pérfido

dacitico dioritico andesitico A B latico
1 Resistencia de la matriz 12 12 12 12 12 12
rocosa
2 RQD (%) 15 15 15 15 15 15
3 Separacién de diaclasas 10 10 10 15 10 10
4 Longitud de 2 2 2 2 2 2
discontinuidad
Abertura 1 1 1 1 1 2
Rugosidad 2 2 2 2 2 2
Relleno 1 1 1 1 1 1
Alteracién N 2 2 2 2 2 2
5 Agua Caudal de 10 7 7 7 10 7 7
freatica  m de tinel
Relacion
agua/tensioén
Estado
general
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6  Direccién buzamiento -5 -5 -5 -5 -5 -5

Total, puntuacion 47 47 47 55 47 48

Clasificacion Media Media Media Media Media Media
3.2.3 Determinacion de fortificacion segiin RMR para litologias en estudio

Para la determinacion del tipo de fortificaciéon con respecto a la clase de macizo rocoso antes
calculado, es que se siguen las indicaciones respectivas de Bieiawki, 1980, esta clasificacion se
encuentra referenciada dentro de el capitulo 2 con la tabla 3: Tipo de fortificacion en relacion a
la clase de macizo rocoso segin RMR. Dentro del siguiente apartado se puede visualizar las
diferentes zonas con sus respectivas litologias, otorgandole una clasificacién caracteristica para

cada una de ellas la cual va directamente relacionado con el mecanismo de fortificacion para

macizo rocoso. Todo lo antes mencionado se encuentra dentro de la Tabla 15.

Tabla 0-10: Determinacién de fortificacién segin RMR.

Zonas Litologias Clasificacion Pernos shotcrete Marco de
lechados acero
Complejo Basaltico Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
mafico principal sistematico en espesor en
techo y cajas, 3 techo; 30mm
m,cada1,2a2 de espesor en
m. malla en cajas
techo
Basaltico Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
secundario sistematico en espesor en
techo y cajas, 3 techo; 30mm
m,cadal,2a2 de espesor en
m. malla en cajas
techo
Basiltico de Mala Apernado 100 a2 150mm  Muros livianos
transicién sistematico en espesor en y ZoNnas
techo y cajas, 3 techo; 100  puntuales
abm,cadala mm de
1,5 m. espesor en
enmallado cajas.
total
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Brecha Brecha Mala Apernado 100 a 150mm  Muros livianos
magmatica- turmalina sistematico en espesor en y zonas
hidrotermal (MH) techo y cajas, 3 techo; 100  puntuales
abm,cadala mm de
1,5 m. espesor en
enmallado cajas.
total
Brecha sericita Mala Apernado 100 a 150mm Muros livianos
(MH) sistematico en espesor en y zonas
techo y cajas, 3 techo; 100  puntuales
abm,cadala mm de
1,5 m. espesor en
enmallado cajas.
total
Brecha Mala Apernado 100 a 150mm  Muros livianos
dumortierita sistematico en espesor en y zonas
(MH) techo y cajas, 3 techo; 100  puntuales
abm,cadala mm de
1,5 m. espesor en
enmallado cajas.
total
Brecha de Mala Apernado 100 a 150mm  Muros livianos
transicion sistematico en espesor en y zonas
MH) techo y cajas, 3 techo; 100 puntuales
abm,cadala mm de
1,5 m. espesor en
enmallado cajas.
total
Brechas Brecha de Mala Apernado 100 a 150mm Muros livianos
hidrotermales turmalina sistematico en espesor en y zonas
techo y cajas, 3 techo; 100  puntuales
abm,cadala mm de
1,5 m. espesor en
enmallado cajas.
total
Brecha de Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
anhidrita sistematico en espesor en
techo y cajas, 3 techo; 30mm

m, cada12a?2
m. malla en
techo

de espesor en
cajas
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Intrusivo

Pérfido Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
dacitico sistematico en espesor en
techo y cajas, 3 techo; 30mm
m,cada 1,222 de espesor en
m. malla en cajas
techo
Porfido Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
dioritico sistematico en espesor en
techo y cajas,3 techo; 30mm
m,cada1,2a2 de espesor en
m. malla en cajas
techo
Porfido Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
andesitico sistematico en espesor en
techo y cajas, 3 techo; 30mm
m,cada1,2a2 de espesor en
m. malla en cajas
techo
Porfido A Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
sistematico en espesor en
techo y cajas, 3 techo; 30mm
m,cada1,2a2 de espesor en
m. malla en cajas
techo
Porfido B Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
sistematico en espesor en
techo y cajas, 3 techo; 30mm
m,cadal,2a2 de espesor en
m. malla en cajas
techo
Pérfido latico  Media Apernado 50 a 100mm No clasifica
sistematico en espesor en
techo y cajas, 3 techo; 30mm

m, cada 1,222
m. malla en
techo

de espesor en
cajas
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Definicion de la arquitectura y estimacion de match fortificacion — macizo rocoso MLP
Para poder saber la arquitectura del modelo de la red multilayer perceptrén, se cuenta con un
numero considerable de datos para que el modelo entregue resultados, por ende, esta base de
dato presenta informacién georreferenciada de los puntos de medicién en las 3 dimensiones,
litologfa del mineral, caracteristicas del macizo rocoso, factor de seguridad y una relacion al tipo
de fortificaciéon que deberfa tener este punto. La base de datos se dividié en un 70% en datos de
entrenamiento y 30% corresponde a datos de prueba y validacion

A continuacion, se presente los parametros de la arquitectura que se van a modificar en el modelo
de MLP:

- Capasdela red

- Cantidad de iteraciones

- Cantidad de neuronas

- Learning rate — optimizador SGD
- Dropout rate

Entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLP se realiza la siguiente
hipétesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos parametros sera el que
se vaya ajustando:

- Learning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 100

- Neuronas = 50

- Dropout rate = 0,25

- Capas = Variable

En la Ilustracién 3.2 se presentan los resultados:
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Tustracion 0-2 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Cantidad de capas MPL
entrenamiento

A medida que aumenta el valor de la cantidad de capas, el valor del coeficiente de determinacion
aumenta hasta un maximo local en el valor 2 estancandose y el tiempo de ejecucion aumenta a
medida que la cantidad de capas aumentas, este parametro para la arquitectura de la red tiene
una relacion directamente proporcional. El mejor resultado corresponde a una cantidad de 2
capas con un coeficiente de determinacion del 0,38 con un tiempo de ejecucion de 44s.

Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros sera el que se vaya ajustando:

- Leamning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 100

- Neuronas = Variable

- Dropout rate = 0,25

- Capas = Anterior resultado

En la Ilustracién 3.3 se presentan los resultados:
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Tlustracién 0-3 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacién - Cantidad de neuronas MPL
entrenamiento

A medida que aumenta el valor de la cantidad de neuronas, el valor del coeficiente de
determinacion aumenta y el tiempo de ejecucion también, este parametro para la arquitectura de
la red tiene una relacién directamente proporcional. El mejor resultado corresponde a una
cantidad de 150/75 neuronas con un coeficiente de determinacién del 0,40 con un tiempo de
ejecucion de 105s. Para este caso en particular, si se aumenta el nimero de neuronas puede

generar overfiting, adaptandose solo al set de datos de este modelo.

Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros sera el que se vaya ajustando:

- Leamning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = Variable

- Neuronas = Anterior resultado

- Dropout rate = 0,25

- Capas = Anterior resultado

En la Ilustracién 3.4 se presentan los resultados:
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Tlustraciéon 0-4 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Cantidad de iteraciones MPL
entrenamiento

A medida que aumenta la cantidad de iteraciones, el valor del coeficiente de determinacién y del
tiempo de ejecucion aumenta, este parametro para la arquitectura de la red tiene una relacion
directamente proporcional. El mejor resultado corresponde a una cantidad de 250 iteraciones

con un coeficiente de determinacion del 0,41 con un tiempo de ejecucion de 294s.

Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros serd el que se vaya ajustando:

- Leamning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = Anterior resultado

- Neuronas = Anterior resultado

- Dropout rate = Variable

- Capas = Anterior resultado

En la Ilustracién 3.5 se presentan los resultados:
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entrenamiento

A medida que aumenta el valor del dropout rate, el valor del coeficiente de determinacion oscila
en valores ascendentes y descendentes hasta alcanzar un maximo local en el 0,25 y el tiempo de
ejecucion aumenta a medida que el valor del dropout rate disminuye, este parametro para la
arquitectura de la red tiene una relacién directamente proporcional. El mejor resultado
corresponde a un valor de dropout rate de 0,15 con un coeficiente de determinacién del 0,42 con
un tiempo de ejecucion de 389s.

Por dltimo, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLP se realiza
la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos parametros
sera el que se vaya ajustando:

- Learning rate — optimizador SGD = Variable
- Iteraciones = Anterior resultado

- Neuronas = Anterior resultado

- Dropout rate = Anterior resultado

- Capas = Anterior resultado

En la Ilustracién 3.6 se presentan los resultados:
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Tlustracién 0-6 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacién - Valor learning rate MPL
entrenamiento

A medida que aumenta el valor del /earning rate, el valor del coeficiente de determinacién aumenta
hasta alcanzar un maximo local en el 0,001 y tiempo de ejecucion aumenta a medida que el valor
del Jearning rate crece, este parametro para la arquitectura de la red tiene una relacién directamente
proporcional hasta un punto y luego pasa hacer inversamente proporcional. El mejor resultado
corresponde a un valor de /learning rate de 0,001 con un coeficiente de determinacién del 0,42 con
un tiempo de ejecucion de 389s.

Encontrados todos los parametros de la arquitectura el resultado del modelo se presenta en la
Tabla 3.11:

Tabla 0-11 Arquitectura de MLP para base de datos geomecanica

Arquitectura Capas Neuronas Iteraciones  Dropout rate Learning rate

Resultados 2 150/75 250 0,15 0,001

Definicion de la arquitectura y estimacion de match fortificaciéon — macizo rocoso MLP
factor K

Para poder saber la arquitectura del modelo de la red multilayer perceptrén con el factor K de
datos, se cuenta con un numero considerable de datos para que el modelo entregue resultados,
por ende, esta base de dato presenta informacién georreferenciada de los puntos de medicion
en las 3 dimensiones, litologia del mineral, caracteristicas del macizo rocoso, factor de seguridad
y una relacién al tipo de fortificaciéon que deberia tener este punto. La base de datos se dividié
en un 70% en datos de entrenamiento y 30% corresponde a datos de prueba y validacion
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A continuacion, se presente los parametros de la arquitectura que se van a modificar en el modelo
de MLP:

- Capas dela red

- Cantidad de iteraciones

- Cantidad de neuronas

- Leamning rate — optimizador SGD
- Dropout rate

Entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLLP se realiza la siguiente
hipétesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos parametros sera el que
se vaya ajustando:

- Learning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 100

- Neuronas = 50

- Dropout rate = 0,25

- Capas = Variable

En la Ilustracién 3.7 se presentan los resultados:
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Tlustracién 0-7 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacién - Cantidad de capas MPL factor K
entrenamiento

A medida que aumenta el valor de la cantidad de capas, el valor del coeficiente de determinacion
disminuye y el tiempo de ejecucion aumenta, este parametro para la arquitectura de la red tiene
una relaciéon inversamente proporcional. El mejor resultado corresponde a una cantidad de 1
capal con un coeficiente de determinacion del 0,42 con un tiempo de ejecucion de 55s.
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Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros sera el que se vaya ajustando:

- Leaming rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 100

- Neuronas = Variable

- Dropout rate = 0,25

- Capas = Anterior resultado

En la Ilustracion 3.8 se presentan los resultados:
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Tustracion 0-8 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Cantidad de neuronas MPL factor
K entrenamiento

A medida que aumenta el valor de la cantidad de neuronas, el valor del coeficiente de
determinaciéon aumenta alcanzando un 6ptimo local en 100 y el tiempo de ejecuciéon también,
este parametro para la arquitectura de la red tiene una relaciéon directamente e inversamente
proporcional. El mejor resultado corresponde a una cantidad de 100 neuronas con un coeficiente
de determinacion del 0,42 con un tiempo de ejecucion de 68s. Para este caso en particular, si se
aumenta el nimero de neuronas puede generar overfiting, adaptandose solo al set de datos de este
modelo.

Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros serd el que se vaya ajustando:

- Leamning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = Variable

- Neuronas = Anterior resultado

- Dropout rate = 0,25
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- Capas = Anterior resultado

En la Ilustracion 3.9 se presentan los resultados:
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Tlustraciéon 0-9 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Cantidad de iteraciones MPL
factor K entrenamiento

A medida que aumenta la cantidad de iteraciones, el valor del coeficiente de determinacion
disminuye y del tiempo de ejecucién aumenta, este parametro para la arquitectura de la red tiene
una relacion inversamente proporcional. El mejor resultado corresponde a una cantidad de 50

iteraciones con un coeficiente de determinacién del 0,42 con un tiempo de ejecucion de 68s.

Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros serd el que se vaya ajustando:

- Learning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = Anterior resultado

- Neuronas = Anterior resultado

- Dropout rate = Variable

- Capas = Anterior resultado

En la Ilustracién 3.10 se presentan los resultados:
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Tustracion 0-10 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Valor dropout rate MPL factor K
entrenamiento

A medida que aumenta el valor del dropout rate, el valor del coeficiente de determinaciéon aumenta
y el tiempo de ejecucion aumenta a medida que el valor del dropout rate tiene una oscilacion
ascendente y descendente, este parametro para la arquitectura de la red tiene una relacion directa
e inversamente proporcional. El mejor resultado corresponde a un valor de dropout rate de 0,35
con un coeficiente de determinacion del 0,42 con un tiempo de ejecucion de 51s.

Por dltimo, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLLP se realiza
la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos parametros
sera el que se vaya ajustando:

- Leamning rate — optimizador SGD = Variable
- Iteraciones = Anterior resultado

- Neuronas = Anterior resultado

- Dropout rate = Anterior resultado

- Capas = Anterior resultado

En la Ilustracion 3.11 se presentan los resultados:
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Tlustracién 0-11 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacién - Valor de larning rate MPL factor
K entrenamiento

A medida que aumenta el valor del /earning rate, el valor del coeficiente de determinacién aumenta
hasta alcanzar un maximo local en el 0,0001 y tiempo de ejecucién aumenta a medida que el
valor del /learning rate crece, este parametro para la arquitectura de la red tiene una relacion
directamente proporcional hasta un punto y luego pasa hacer inversamente proporcional. El
mejor resultado corresponde a un valor de /learning rate de 0,0001 con un coeficiente de
determinacion del 0,42 con un tiempo de ejecucion de 51s.

Encontrados todos los parametros de la arquitectura el resultado del modelo se presenta en la
Tabla 3.12:

Tabla 0-12 Arquitectura de MLP factor K para base de datos geomecanica

Arquitectura Capas Neuronas Iteraciones  Dropout rate Learning rate

Resultados 1 50 50 0,30 0,0001

Definicion de la arquitectura y estimacion de match fortificacion — macizo rocoso CNN
Para poder saber la arquitectura del modelo de la red neuronal convolucional, se cuenta con un
namero considerable de datos para que el modelo entregue resultados, por ende, esta base de
dato presenta informacién georreferenciada de los puntos de medicién en las 3 dimensiones,
litologfa del mineral, caracteristicas del macizo rocoso, factor de seguridad y una relacion al tipo
de fortificacion que deberfa tener este punto. La base de datos se dividié en un 70% en datos de
entrenamiento y 30% corresponde a datos de prueba y validacion

A continuacion, se presente los parametros de la arquitectura que se van a modificar en el modelo
de MLP:
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- Capas de la red

- Cantidad de iteraciones

- Cantidad de neuronas

- Learning rate — optimizador SGD
- Dropout rate

- Numero de Kernel

- Stride

- Filtros

Entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLLP se realiza la siguiente
hipétesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos parametros sera el que
se vaya ajustando:

- Leaming rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 10

- Neuronas = Variable

- Dropout rate = 0,25

- Numero de Kerne/ = 5

- Stride=3

- Filtros = 4

En la Ilustracion 3.12 se presentan los resultados:
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Tlustracion 0-12 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacién - Cantidad de neuronas CNN
entrenamiento

A medida que aumenta la cantidad de neuronas, el valor del coeficiente de determinacién
bl
disminuye, no obstante, presenta dos maximos locales v tiempo de ejecucidén aumenta a medida
ye, > y
que la cantidad de neuronas aumentan, este parametro para la arquitectura de la red tiene una
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relacién inversamente proporcional. El mejor resultado corresponde a una cantidad de 50

neuronas con un coeficiente de determinacién del 0,39 con un tiempo de ejecucion de 140s.

Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLLP
se realiza la siguiente hipotesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros sera el que se vaya ajustando:

- Leaming rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 10

- Neuronas = Anterior

- Dropout rate = 0,25

- Numero de Kerne/ = 5

- Stride = Variable

- Filtros = 4

En la Ilustracion 3.13 se presentan los resultados:
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Tlustracion 0-13 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacién - Valor s#ride CNN entrenamiento

A medida que aumenta el valor del s#rde, el valor del coeficiente de determinacién disminuye, no
y el tiempo de ejecucion también, este parametro para la arquitectura de la red tiene una relacion
inversamente proporcional. El mejor resultado corresponde a un valor de 2 s#ide con un

coeficiente de determinacion del 0,40 con un tiempo de ejecucion de 318s.

Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLLP
se realiza la siguiente hipétesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros serd el que se vaya ajustando:

- Learning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 10
- Neuronas = Anterior
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- Dropout rate = 0,25

- Numero de Kerne/ = 5
- Stride = Anterior

- Filtros = Variable

En la Ilustracion 3.14 se presentan los resultados:
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Tlustracion 0-14 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Numero de Kerne/ CNN
entrenamiento

A medida que aumenta el valor del nimero de Kernel, el valor del coeficiente de determinacion
aumenta bajo oscilaciones locales que presenta y el tiempo de ejecucién aumenta hasta el valor
de 7 y posteriormente disminuye, este parametro para la arquitectura de la red tiene una relacion
directamente proporcional. El mejor resultado corresponde a un valor de 5 en el nimero de
Kernel con un coeficiente de determinacion del 0,41 con un tiempo de ejecucion de 318s.

Para el siguiente caso, entendiendo los paraimetros que van a variar dentro del modelo de MLLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros sera el que se vaya ajustando:

- Leamning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 10

- Neuronas = Anterior

- Dropout rate = 0,25

- Numero de Kerme/ = Anterior

- Stride = Antetior

- Filtros = Variable

En la Ilustracién 3.15 se presentan los resultados:
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Tlustracién 0-15 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacién - Cantidad de filtros CNN
entrenamiento

A medida que aumenta el valor del nimero de filtros, el valor del coeficiente de determinacion
aumenta hasta alcanzar un maximo local, posteriormente disminuye para estabilizarse y el tiempo
de ejecucion aumenta, este parametro para la arquitectura de la red tiene una relacion
directamente proporcional. El mejor resultado corresponde a un valor de 16 en el nimero de
filtros con un coeficiente de determinacion del 0,41 con un tiempo de ejecucion de 403s.

Para el siguiente caso, entendiendo los paraimetros que van a variar dentro del modelo de MLLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros sera el que se vaya ajustando:

- Leamning rate — optimizador SGD = 0,0001
- Iteraciones = 10

- Neuronas = Anterior

- Dropout rate = Variable

- Numero de Kerme/ = Anterior

- Stride = Anterior

- Filtros = Antetior

En la Ilustracién 3.16 se presentan los resultados:
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Tustracion 0-16 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Valor dropont rate CNN
entrenamiento

A medida que aumenta el valor del dropout rate, el valor del coeficiente de determinacioén aumenta
hasta alcanzar un maximo local, posteriormente disminuye pasado los 0,3 y el tiempo de
ejecucion disminuye hasta un ponto para posteriormente volver a incrementarse, este parametro
para la arquitectura de la red tiene una relacion directamente proporcional. El mejor resultado
corresponde a 0,3 drgpout rate con un coeficiente de determinacion del 0,42 con un tiempo de
ejecucion de 403s.

Para el siguiente caso, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLLP
se realiza la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos
parametros sera el que se vaya ajustando:

- Learning rate — optimizador SGD = Variable
- Iteraciones = 10

- Neuronas = Anterior

- Dropout rate = Anterior

- Numero de Kerme/ = Anterior

- Stride = Anterior

- Filtros = Anterior

En la Ilustraciéon 3.17 se presentan los resultados:
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Tlustraciéon 0-17 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Valor fearning rate CNN
entrenamiento

A medida que aumenta el valor del /earning rate, el valor del coeficiente de determinacién aumenta
hasta alcanzar un maximo local, posteriormente disminuye y se ve una estabilizaciéon y el tiempo
de ejecucion aumenta a medida que el valor del learning rate 1o vaya haciendo, este parametro para
la arquitectura de la red tiene una relacién directamente proporcional. El mejor resultado
corresponde a 0,001 fearning rate con un coeficiente de determinacion del 0,42 con un tiempo de
ejecucion de 403s.

Por dltimo, entendiendo los parametros que van a variar dentro del modelo de MLP se realiza
la siguiente hipdtesis como variables iniciales y constante, mientras que una de estos parametros
sera el que se vaya ajustando:

- Learning rate — optimizador SGD = Anterior
- Iteraciones = Variable

- Neuronas = Anterior

- Dropout rate = Anterior

- Numero de Kerne/ = Anterior

- Stride = Anterior

- Filtros = Anterior

En la Ilustracion 3.18 se presentan los resultados:
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Tustracion 0-18 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacion - Cantidad de iteraciones CNN
entrenamiento

A medida que aumenta la cantidad de iteraciones en la red neuronal convolucional, el valor del
coeficiente de determinacion disminuye hasta alcanzar un minimo local, luego presenta un
aumento y posterior caida y el tiempo de ejecucion aumenta a medida que la cantidad de
iteraciones incrementen, este parametro para la arquitectura de la red tiene una relacion
inversamente proporcional. El mejor resultado corresponde a 5 iteraciones con un coeficiente

de determinacién del 0,42 con un tiempo de ejecucion de 417s.

A diferencia de las redes anteriores, el test para encontrar la cantidad de capas se realiz6 al dltimo
debido a que se hacen combinaciones distintas a las MLP. La primera configuracién 16/32
pixeles utilizando 2 pooling , mientras las otras combinaciones utilizan 1 pooling, asi mismo el
numero de Kemel utilizado para las combinaciones presentes en la Ilustracion 3.19
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Tlustracion 0-19 Curva de tiempo de ejecucion vs coeficiente de determinacién - Combinaciones CNN
entrenamiento

la mejor combinacion para identificar la cantidad de capas es 16/32 pixeles, 1 pooling y numero
de Kerne/ de 5 con un coeficiente de determinacion de 0,45 y un tiempo de estimacion de 403s.

Encontrados todos los parametros de la arquitectura el resultado del modelo se presenta en la

Tabla 3.13:

Tabla 0-13 Arquitectura CNN para base de datos geomecanico

Arquitectura Capas  Neuronas  Iteraciones Dropout Learning Kernel Stride Filtros

rate rate

Resultados 2 100 5 0,3 0,001 5 2 16/32

Los resultados entregados por el modelo para ambas litologfas son presentados en la Tabla 3.18

En el Anexo A se presentan los resultados de la arquitectura para cada una de las redes presentes
en este estudio considerando un 80% entrenamiento y un 20% prueba.
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Capitulo 4

7 Resultados

4.1 Resultados de la relacion match entre tipo de fornicacion y tipo de macizo
En la Ilustracion 4.1 se muestra los resultados de la relacion entre el tipo de fortificacion y tipo
de macizo rocoso de forma normalizada para los sets de datos de entrenamiento:

Relacién match macizo rocoso vs fortifiacion
(normalizado)
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Tlustraciéon 7-1 Diagrama de cajas relacién match macizo rocoso vs fortificacion set entrenamiento

En la Ilustracién 4.2 se muestra los resultados de la relacion entre el tipo de fortificacion y tipo
de macizo rocoso de forma normalizada para los sets de datos de prueba:
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Tlustraciéon 7-2 Diagrama de cajas relacién match macizo rocoso vs fortificacion set entrenamiento
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Tanto para el set de entrenamiento como de prueba se visualizan valores atipicos (fuera del
boxplol), pero, la cantidad de valores que esta fuera de nuestro diagrama de cajas son menores y
esto se debe a que los tipos de macizos que presentan valores muy elevado tiene a la
subestimaciéon para el match de fortificacion correspondientemente y a si mismo para para los
tipos de macizo que presentan valores muy bajos ya que tiene una sobreestimacién del match de
su fortificacion, este efecto dentro de la estadistica se conoce como el smoothing effect y se soluciona

con un mayor aprendizaje de los modelos de Deep learining

La representacién grafica de la estadistica descriptiva para este estudio, nos deja ver una
variabilidad considerable de como el modelo realizar la estimacién y compara con los valores del
método tradicional.

4.2 Tiempos de estimacion de las redes neuronales
Las redes neuronales utilizadas en este trabajo difieren de sus arquitecturas y tipo, pero su

funcioén es la estimacion de relacion entre el tipo de fortificacion y tipo de macizo. En términos
generales las redes neuronales convolucionales son las redes mas complejas dentro del estudio y
a su vez son las que presenta los tiempos de entrenamiento como estimaciéon mas elevados, en
su contra parte, las multilayer perceptréon tiene una leve diferenciacion que es el factor K que
permite asociar e influenciar sobre la estimaciéon con los pares de datos mds cercano
georreferenciados y por ende lo hace que esta red presente un mayor grado de dificultad que su
par. La comparacion de tiempo esta dado por la sumatoria de tiempos de los parametros de la
arquitectura que son el dropout rate, learning rate, cantidad de capas, cantidad de neuronas y la
cantidad de iteraciones de ejecucion del modelo.

Adicionalmente, al existir una variacion entre la arquitectura del multilayer perceptrén y las redes
neuronales convolucionales, estas consideran como parametros de su disefio como agregado a
lo anterior la cantidad de filtros, numero de Kemnel y el valor del stride. En la Tlustracién 4.3 se

presenta los tiempos de entrenamiento para el conjunto parametros mencionados:
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Tlustracién 7-3 Tiempo de ejecucion para encontrar la arquitectura en el set de entrenamiento

El tiempo que lleva poder identificar la configuracion adecuada de la MLP para el set de datos
de entrenamiento es de 14.977s, en cambio para su contraparte la MLLP con el factor K el valor
resultante es de 6.833s y aunque la red es arquitecténicamente mas compleja, no obstante, al
limitar que el aprendizaje automatico se vea afectado por los valores mas cercanos, permite
realizar una estimacién mucho mas rapida. Por ultimo, la CNN obtuvo un valor de 57.608s para
poder identificar su arquitectura idénea para el estudio.

En la Ilustracion 4.4 se presenta los tiempos de estimacién para el conjunto de parametros
mencionados:
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Tlustracién 7-4 Tiempo de ejecucion para estimar valores en el set de prueba
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El tiempo que lleva poder identificar la configuraciéon adecuada de la MLLP para el set de datos
de prueba es de 71s, en cambio para su contraparte la MLP con el factor K el valor resultante es
de 39s y aunque la red es arquitectonicamente mas compleja al igual que el en el set de
entrenamiento, al limitar que el aprendizaje automatico se vea afectado por los valores mas
cercanos, permite realizar una estimacién mucho mas rapida. Por dltimo, la CNN obtuvo un
valor de 243s para poder identificar su arquitectura idénea para el estudio.

En el Anexo B se presentan los tiempos de estimacion para las variables de dropout rate, learning
rate, cantidad de capas, cantidad de neuronas y la cantidad de iteraciones.

4.3 Error de estimacion de las redes neuronales
En la Tabla 4.1 se presenta el error cuadritico medio (ECM) y R* de cada uno de los métodos

de estimacién, dando como resultado lo siguiente para el conjunto de datos de entrenamiento:

Tabla 7-1 Resultados del error cuadratico medio y coeficiente de determinacion set entrenamiento

Resultados Set de entrenamiento
Mediciones ECM R®
MLP 3,23 0,40
MLP con facto K 1,50 0,50
CNN 1,52 0,50

En la Tabla 4.2 se presenta el error cuadratico medio (ECM) y R* de cada uno de los métodos
de estimacién, dando como resultado lo siguiente para el conjunto de datos de prueba:

Tabla 7-2 Resultados del error cuadratico medio y coeficiente de determinacién set prueba

Resultados Set de prueba
Mediciones ECM R?
MLP 4,64 0,36
MLP con facto K 2,02 0,50
CNN 1,63 0,52

bl b

Dado los resultados presentes en las Tablas 4.1 y Tabla 4.2 el método de las redes neuronales
convolucionales es el mejor estimador para el match entre el tipo de fortificaciéon y macizo
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rocoso, no obstante, los resultados no son concluyente para poder confirmar que el match que
se buscar para poder dar la recomendacién de que macizo rocoso necesita que tipo de
fortificacion.

El multilayer perceptron es quien sigue a las redes neuronales convolucionales para ambos sets
de datos (entrenamiento como prueba), a diferencia de las redes neuronales, el multilayer
perceptron utiliza un facto K igual a 20 que permite tener las consideraciones de los datos mas
cercanos al punto de donde se busca ver dada la condicién del macizo rocoso, cual es la
fortificacion que deberia tener.
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Capitulo 5

Conclusion
En el caso de estudio de evaluaron nuevos métodos de clasificacion para la clasificacion de

fortificaciones para diferentes macizos rocoso en un yacimiento subterranea en comparacion
con el método tradicional (abanico) en donde se trabajaron 3 redes neuronales. La primera red
neuronal es una multilayer perceptrén que utiliza como variables de input las coordenadas del
macizo rocoso, el factor de seguridad que presenta cada una de estas coordenadas y un
correlaciéon entre factor de seguridad y un indicador de fortificacion el cual presento resultados
aceptables, sin embargo, este modelo carece de un comportamiento zonal de las diferentes
caracterizaciones del macizo rocoso dando un R*bordando el 40%, para el conjunto de datos
de prueba este valor es un poco menor y esta relacionado con la cantidad de valores que
considera esta base de datos. La segunda red neuronal es al igual que la primera una multilayer
perceptron, pero su diferencia es que considera de mayor relevancia los K vecinos mas cercanos
y de variables de entradas se utilizaron las misma que en el primer caso. Respecto a los resultados
que obtuvo este método, mejoraron bastantes respecto al primer debido a la consideracion del
factor Ky para finalizar, el tercer método que es una red neuronal convolucional que presenta
resultados similares al segundo método, solo que este tiene un incremento de aproximadamente
del 2 2 5% de su R*

Las estimaciones efectuadas para los dos modelos de multilayer perceptron y para la red neuronal
convolucional tiende a tener desviaciones en factores de seguridad muy elevados y viceversa con
factores de seguridad muy bajos, generando un smoothing effect, por presente un problema que
puede sobreestimar fortificaciones como subestimar generando posibles fallas geomecanicas

como sobreestimacion de fortificacion.

En el mundo del Deep learning existe maltiples tipos de redes neuronales que pueden ir desde lo
mas simple a los mas complejo o calcular parametros binarios como parametros
multidemsionales, para el caso de estudio la complejidad parte de la multilayer perceptron
considerando la localizaciéon, multilayer perceptron considerando la localizacion y un factor de
K de vecindad y las redes neuronales convolucionales y a su vez los tiempos de entrenamiento

de sus arquitecturas van a ir en aumento.

Es importante considera una cantidad adecuada de datos para cualquier tipo de modelo dentro
del Deep learning. Para el multilayer perceptron con el factor K se consideré un valor de 20 datos,
por ende, este modelo se ve afectado por la tendencia y comportamiento que tengan los datos

colindantes

Las ventajas que poseen las redes neuronales es que no necesitan caracterizar el macizo rocoso
de forma explicita para entender el comportamiento que tienen los esfuerzos dentro de un
yacimiento subterraneo y que por cada variable extra que se desee agregar en el modelo de las

redes neuronales es mas rapido en la estimacion ya que es un input nuevo dentro del modelo.
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Las desventajas que poseen las redes neuronales es que a mayor cantidad de variables inputadas
y cantidad de datos los tiempos de entrenamiento de la red iran de forma creciente para cada
una de las configuraciones y que es necesario contar una base de datos que contenga una cantidad
de informacién considerable para que el modelo pueda realizar una buena estimacién y/o

clasificacién

Para los proximos trabajos posterior a este estudio se recomienda incluir datos de produccién
que hacen que los esfuerzos de un macizo vayan cambiando dada su carga sobre el punto a
analizar, la sismicidad del yacimiento subterranea, variables litologicas, consideraciones de
esfuerzos, entre otras variables, adicionalmente mejorar el disefio de las redes neuronales que se
utilizaron para ir adaptando a las necesidades requeridas. Por dltimo, realizar analisis de match
entre fortificacién y macizo rocoso mediante redes neuronales autoorganizadas y super vector

machine.

¢Los modelos de Deep learning puede ser un validador en el calculo de fortificacién? Si bien los
modelos presentaron resultados bastante alentadores, no es un indicador claro a la hora de hablar
de la fortificacion, es necesario considerar otras variables como la produccién, sismicidad, etc. y
realizar modificacion al detalle a las arquitecturas de los modelos de Deep learning. En la
actualidad, muchas areas estan implementando modelos de machine learning debido a que
ayudo, optimiza o mejora la toma de decisiones y los resultados de procesos, el cual desde un
analisis PCA se puede identificar la causas raiz de los problemas que presentan los resultados
mediante reconocimiento de patrones, anomalfas, comportamientos temporales que facilitan a

los profesionales a identificar lo que necesitan para posteriormente ejecutar.
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A. Anexos: Arquitectura para otra proporcion de datos de entrenamiento y

prueba
En el presente anexo se presenta los resultados de la arquitectura dado una configuracion de

80% datos de entrenamiento y 20% datos de prueba, en la Ilustraciéon A.1 hasta Ilustraciéon
A.5 presenta los resultados de la arquitectura de la MLP:
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Encontrados todos los parametros de la arquitectura el resultado del modelo se presenta en la
Tabla A.1:

Tabla A-1 Arquitectura de la MLLP para los datos geomecanicas

Arquitectura Capas Neuronas Iteraciones ~ Dropout rate Learning rate

Resultados 3 105/55/105 250 0,15 0,001

Se presenta los resultados de la arquitectura dado una configuracion de 80% datos de
entrenamiento y 20% datos de prueba, en la Ilustracion A.6 hasta Ilustracion A.10 presenta
los resultados de la arquitectura de la MLP con factor K:
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Encontrados todos los parametros de la arquitectura el resultado del modelo se presenta en la

Tabla A.2:

Tabla A-2 Arquitectura de la MLP factor K para los datos geomecanicas

Arquitectura Capas Neuronas Iteraciones Dropout rate  Learning rate

Resultados 1 50 50 0,30 0,0001

Se presenta los resultados de la arquitectura dado una configuracion de 80% datos de
entrenamiento y 20% datos de prueba, en la Ilustracion A.11 hasta Ilustracion A.4 presenta
los resultados de la arquitectura de l]a CNN:
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Encontrados todos los parametros de la arquitectura el resultado del modelo se presenta en la
Tabla A.3:

Tabla A-3 Arquitectura de la CNN para los datos geomecanicas

Arquitectura  Capas  Neuronas  Iteraciones Dropout Learning Kernel Stride Filtros
rate rate

Resultados 2 200 30 0,2 0,001 5 2 16/32
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B. Anexos: Tiempo de entrenamientos en detalle

En el presente anexo se presenta los resultados de tiempo de estimacion para los parametros de
cantidad de neuronas, cantidad de iteraciones, dropout rate y learning rate en la Ilustracion B.1
hasta Ilustraciéon B.4:
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