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RESUMEN

En cuanto avanza la mineria los yacimientos superficiales se van haciendo mas escasos,
teniendo que pasar de mineria a cielo abierto a subterranea. Este es el caso de una de las méas
grandes minas de Chile y el mundo, Chuquicamata. Después de casi 100 afios de extraccion
a rajo abierto, cambid su método para seguir explotando el mineral. Es en la bisqueda de este
objetivo que se requiere la implementacion de equipos idoneos para el trabajo del personal y

de magquinaria a gran profundidad.

La ventilacion es fundamental para la vida y para el correcto funcionamiento de los equipos
en labor, pero esto conlleva un gran costo energético y economico. Para ello se necesita

implementar algin método que optimice el flujo de aire dentro de la mina.

En la presente entrega se abordara la problematica de la ventilacion en mineria subterrénea.
Para ello, se pretende emplear la simulacion del flujo de aire en una mina subterrdnea con
método Panel Caving. Se necesita previamente identificar las posibles variables o factores
que influyen en ella, variando su disposicion y nimero al igual que su estado. Cuyos equipos

serén los ventiladores y compuertas.

Mediante la inteligencia artificial se busca la optimizacién de la ventilacion. Se utilizaran
algunos softwares para cumplir con ello. AutoCAD servira para el disefio de los distintos
niveles de la mina con método de explotacion Panel Caving. VentSim, para la simulacién de
caudales de los distintos escenarios generados. IBM SPSS Statistics, para el método de
Orthoplan que sera encargado de generar los escenarios representativos que iran a la
simulacion VentSim. Finalmente, se empleara el lenguaje de programacion en Python que
entrenard las redes neuronales artificiales en Google Colaboratory, esto con el fin de
desarrollar un modelo de control optimal del flujo de aire en la mina. Con lo anterior se
pretende obtener un algoritmo o método para optimizar el control de la ventilacion de una

mina subterranea.

PALABRAS CLAVES: Ventilacion - Panel Caving - Orthoplan - Inteligencia artificial —
Red neuronal - Control optimal.



ABSTRACT

As soon as mining advances, surface deposits become scarcer, having to go from open pit to
underground mining. This is the case of one of the largest mines in Chile and the world,
Chuquicamata. After almost 100 years of open pit mining, he changed his method to continue
exploiting the ore. It is in pursuit of this objective that the implementation of suitable

equipment for the work of personnel and machinery at great depth is required.

Ventilation is essential for life and for the correct functioning of the equipment at work, but
this entails a high energy and economic cost. For this, it is necessary to implement some

method that optimizes the air flow inside the mine.

In this installment, the problem of ventilation in underground mining will be addressed. For
this, it is intended to use the simulation of the air flow in an underground mine with the Panel
Caving method. It is necessary to previously identify the possible variables or factors that
influence it, varying their disposition and number as well as their state. Whose equipment

will be the fans and gates.

Artificial intelligence seeks to optimize ventilation. Some software will be used to comply
with it. AutoCAD will be used for the design of the different levels of the mine with the Panel
Caving exploitation method. VentSim, for the flow simulation of the different generated
scenarios. IBM SPSS Statistics, for the Orthoplan method that will be in charge of generating
the representative scenarios that will go to the VentSim simulation. Finally, the Python
programming language will be used to train artificial neural networks in Google
Collaboratory, in order to develop an optimal control model of airflow in the mine. With the
above, it is intended to obtain an algorithm or method to optimize the ventilation control of

an underground mine.

KEY WORDS: Ventilation - Panel Caving - Orthoplan - Artificial Intelligence - Neural
Network - Optimal Control.
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1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes y motivacion

En el ambito de la industria minera, las operaciones unitarias son de vital importancia para
el objetivo de extraccion de minerales valiosos. A través de la historia, la mineria ha ido
abordando distintas problematicas para llevar este propdsito a cabo, una de ellas es la
extraccion de minerales en profundidad. Es en este contexto donde surge la necesidad de
implementar equipos de ventilacion que mantengan las condiciones ideales para la vida

humana y el buen funcionamiento de equipos.

Con el fin que la mina cuente con una cantidad de oxigeno adecuado y se lleven a cabo las
distintas labores sin que ocurran accidentes fatales, se requiere mantener con un flujo
constante. Esto implica un gasto energético que podria ser equivalente al 40% del costo de
operacion, segun Mineria Chilena (2014). Para ello, se debe implementar alguna tecnologia
a través de software u otra para optimizar la ventilacion, el cual cumpla con ingresar y extraer
el aire de manera eficiente. Esto podria rebajar los costos energéticos en la mineria y evitar

posibles incidentes.

1.2 Descripcién del problema

Desarrollar un método para controlar de manera eficiente la ventilacion en mineria

subterranea. Para esto se tienen dos modelos de optimizacion a resolver:

e Modelo 1: Minimizar costos, sujeto a un cumplimiento de disponibilidad de aire.
e Modelo 2: Maximizar la disponibilidad de aire, sujeto a una restriccion de costo o

capacidad.

NOTA: Es importante recalcar que estos son problemas temporales. Es decir, las variables
de decision son un conjunto de criterios que se aplican en el tiempo, en relacion a inyectar
aire, extraerlo, cerrar o abrir compuertas, en forma dinamica. Las matematicas usuales para
tratar este problema son la optimizacion por calculo variacional o control optimal. Sin
embargo, aqui se utilizaran técnicas de inteligencia artificial basadas en aprendizaje de

maquinas (Machine Learning).



1.3 Soluciones propuestas

Se desarrollard un muestreo de escenarios de ventilacion disefiados por un Orthoplan, cuyas

evaluaciones entrenardn una red neuronal. Con esta se podra predecir la calidad de

ventilacion en cada sector, para diversas decisiones dindmicas de inyeccion y extraccion de

aire, asi como apertura y cierre de compuertas. Finalmente, este permitiria resolver un

problema de control optimal.

1.4 Objetivos

141

Objetivo general

Desarrollar un método de control de un sistema de ventilacion en mineria subterranea

para optimizar el control del flujo de aire, entrenando una inteligencia artificial.

1.4.2

1.

Objetivos especificos

Determinar variables y factores que influyan en el flujo de aire de un sistema de
ventilacion.

Calcular escenarios del flujo de aire, en base a un disefio Orthoplan de las variables
del sistema de ventilacion.

Desarrollar un modelo de redes neuronales entrenado con los distintos escenarios
dinamicos obtenidos.

Desarrollar un modelo de control optimal de la ventilacion, utilizando las redes

neuronales entrenadas.

1.5 Alcances

1.

Se considerara un nivel de hundimiento sintético de una mina Panel Caving, similar
a Diablo Regimiento o Esmeralda de El Teniente.

No se desarrollara una planificacién econdmica ni disefio de mina.

No se desarrollara un modelo fisico o fenomenoldgico de la ventilacion, que simule
el proceso, sino que se utilizard un software ya desarrollado.

Si bien se realizara una optimizacion vinculada a los costos de la ventilacion, no se

desarrollaran modelos econométricos de proyeccion de tales insumos.

1.6 Metodologia y herramientas utilizadas

Dentro de la metodologia se realizara lo siguiente:



1. Desarrollo de layout de mina Caving.

2. ldentificar y decidir cantidad y posicion de variables que influyen en la ventilacion.

3. Simular la ventilacion en software caracterizando las variables y factores que
intervienen en esta.

4. Disefo de escenarios con método del Orthoplan.

5. Entrenar las redes neuronales, con los escenarios generados anteriormente.

6. Desarrollar un modelo de control optimal del flujo de aire en la mina.
Los softwares que serén utilizados en el desarrollo esta memoria son:

- AutoCAD
Software que permite hacer dibujos o disefios en dos y en tres dimensiones. En esta
memoria se utilizara para definir técnicamente la geometria de los espacios en donde
se va a trabajar.

- VentSim
VentSim es utilizado principalmente para la simulacion de ventilacion en minas
subterraneas. Este programa ayudara a obtener el valor del flujo de los diferentes
escenarios ingresados.

- IBM SPSS Statistics.
Programa estadistico que permite trabajar con bases de datos de gran volumen de
manera muy sencilla. Este utilizara para disefiar los escenarios mediante el método
Orthoplan.

- Spyder (The Scientific Python Development Environment)
Desarrollador interactivo que permite ejecutar codigos en leguaje de programacion

Python. Este servira para el entrenamiento de redes neuronales.

1.7 Resultados esperados

Un algoritmo o método para optimizar el control de la ventilacion de una mina subterranea.



2. MARCO TEORICO

2.1 Ventilacion

“La ventilacién de minas, tiene por mision principalisima el suministro de aire fresco con el
objeto de lograr condiciones ambientales y termo-ambientales adecuadas para todo el
personal que labore en faenas mineras subterraneas, como también para atender la operacion
de diversos equipos e instalaciones subterraneas” (Servicio Nacional de Geologia y Mineria
[SERNAGEOMIN], 2015).

El objetivo principal, segln lo anterior, es llevar aire fresco a la mina, pero existe otros
objetivos los cuales son de gran importancia: Evitar la posible formacion de gases, mantener
una temperatura ideal al interior de la mina, reducir polvo en suspension, entre otros. Con el
fin de poder generar este tipo fendmeno debe existir una entrada y salida de aire natural, lo
cual deberé estar ayudado de maquinaria especializada en ventilacion. Esto con fin de hacer

Ilegar mas aire a la profundidad que se requiera.

2.1.1 Tipos de ventilacion

2.1.1.1 Ventilacion natural
En este tipo de ventilacion, ingresa el flujo de aire sin necesidad de ningun tipo de maquinaria

que ayude en el proceso.

Bustamante y otros (2017) indica que la ventilacion natural para que logre su existencia, debe
generarse una diferencia de alturas entre la entrada (bocamina) y la salida (bocaviento).
También y aln mas significativo, debe haber un intercambio termodinamico entre el interior
de la mina con la superficie. También, Bustamante y otros (2017) sefiala que esta ventilacion
es muy variable, ya que depende de la estacion del afio en la que se encuentre. Debido a la
temperatura del aire afecta también en la circulacion de aire. La ventilacion natural se puede

observar en la figura 2.1.



VENTILACION NATURAL - CIRCUITO
DE VENTILACION

Figura 2.1 Ventilacion natural (SERNAGEOMIN, 2015).

2.1.1.2 Ventilacion auxiliar

Como ventilacion auxiliar o secundaria, definimos aquellos sistemas que, haciendo uso de
ductos y ventiladores auxiliares, ventilan areas restringidas de las minas subterraneas,
empleando para ello circuitos de alimentacion de aire fresco y de evacuacion del aire viciado
que les proporciona el sistema de ventilacion general (Servicio Nacional de Geologia y
Mineria [SERNAGEOMIN], 2008).

Esta ventilacidn tiene como objetivo, llevar aire a los frentes de trabajo y las galerias que lo
requieran. Como explica SERNAGEOMIN (2015), en los sectores que estén mas alejados
del flujo de aire se emplean ductos o ventiladores que auxilien a estos, ingresando aire fresco

y extrayendo el viciado.
Los sistemas que se utilizan en ventilacion auxiliar son:

- Sistema aspirante: Sistema que permite inyectar aire fresco por la galeria, y se
extraiga el que esta cargado de contaminantes por los ductos.

- Sistema impelente: Este sistema es el contrario al anterior. El aire fresco es inyectado
por el ducto, mientras el viciado tiene salida por la frente de la galeria.

- Sistema combinado: El dltimo sistema es una combinacion entre los anteriores.
Consiste en dos ductos, por uno entra aire renovado y por el otro sale el aire ya
utilizado.

Los sistemas nombrados anteriormente se presentan en la figura 2.2.



I— ZONA MUERTA SIN MOVIMIENTO -|
SISTEMA ASPIRANTE

SISTEMA IMPELENTE

Figura 2.2 Sistemas de ventilacion auxiliar (SERNAGEOMIN, 2015).

2.1.2 Variables de control de un sistema de ventilacion
En una configuracién de un sistema de ventilacion, influyen diferentes variables y factores
que controlan en la distribucién del flujo de aire. Estos reguladores se dividen en pasivos y

activos.

- Pasivos: Se refieren a las compuertas con paso ajustable del flujo de aire, el cual se

disminuird cuando se requiera (fig. 2.3).

Figura 2.3 Compuerta para ventilacion minerias subterranea (Nergeco, 2017).

- Activos: En este grupo de encuentran los ventiladores. Tiene como objetivo hacer

fluir el aire que inyecta desde la superficie, variandolo cuando se le indique.



2.1.2.1 Ventiladores
Un ventilador es un tipo de maquinaria rotatoria que expulsa aire de manera continua. Existen

dos tipos de clasificacion de ventiladores. Clasificacion segun su tipo y segun su funcion.
Clasificacion segun el tipo:

- Ventilador centrifugo: El aire ingresa al rotor en un angulo recto, y expulsa el aire en
direccién de 90° grados con respecto al eje del impulsor. Este ventilador se caracteriza

por tener aspas (fig. 2.4).

Figura 2.4 Ventilador centrifugo (Zitron, 2010).

- Ventilador Axial: Ventilador con hélice, el cual la direccién de la corriente es paralela
a la flecha de ventiladores. Son mas baratos y producen niveles altos de ruidos (fig.
2.5).

Figura 2.5 Ventiladores axiales (Pentagono Servicios Generales, 2020).

Clasificacion segun su funcion:

- Ventilador principal: Instalados en superficie o cerca de esta. Estos ventiladores son
importantes ya que por ellos circula todo el flujo de aire que entra a la mina.
- Ventilador reforzado: Ayuda al ventilador principal a circular el aire. Es instalado

principalmente en las galerias principales.



- Ventilador auxiliar: Son principalmente de tipo axial y son instalados en sectores sin

salida en conjunto con ductos.

2.2 Resistencia al movimiento del aire

En las galerias de las minas subterraneas se puede encontrar varios componentes que
obstruyen el paso del flujo de aire, haciendo que este varie debido a la pérdida por
rozamiento. Asimismo, la diferencia de las dimensiones en las &reas causa la misma
condicion de pérdida por friccidn, esto sin considerar la interrupcién (de ningun tipo) en el

flujo.

2.2.1 Teorema de Bernoulli

El teorema o principio de Bernoulli estable el principio de conservacion de la energia. Como
indica Ramirez & Fuentes (2019) las diferencias de energia son algo primordial en el calculo
de la cantidad y la altura de la mina. En cualquier area o seccién de un flujo en movimiento
la energia total es la suma de las distintas energias que estan presentes como: energia interna,

estatica, de velocidad, potencial y térmica.

Considere la siguiente imagen (fig. 2.6) en donde un fluido real se mueve en un conducto y

considere los cambios de energia que se generan entre las dos secciones.

(friction and
shock)

_____Dm_w______L__

Figura 2.6 Sistema de flujo de fluido con las relaciones energéticas (Hartman y otros, 1997).

Las energias en ambas secciones (seccion 1y seccion 2) son iguales, omitiendo el cambio de
calor que en la mayoria de los casos es insignificante comparandolo con las demas

caracteristicas. La formula 2.1, que la representa es:

Energia total (1) = Energia total (2) + Pérdidas de energia (1 — 2) (2.1)



La formula 2.2 representa la energia general que se le aplica a un flujo de un fluido. Esto sin
considerar la energia interna, se sustituyendo las expresiones de los distintos términos de

energia.

4 V2
LS SR S o

= — Z,+H 2.2
w 29 w 2g+ 2+ M @2)

Donde:

p1,p2 = Presiones estaticas (seccion 1y 2).

V1, V2 = Velocidad del fluido (seccion 1y 2).

Z1,Z2 = Altura geodésica o energia potencial (seccion 1y 2).
g = Aceleracion de gravedad.

w = Densidad del aire.

Hi = Pérdida de carga o caida de presion.

p1/w, p2/w = Energia estatica (seccion 1y 2).

V2/2g = Energia cinética (seccion 1y 2).

La caida de presion ocurre debido a la friccion en la superficie del medio donde se mueve el
flujo o el aire en el caso de las minas. Otra causa son los distintos obstaculos (irregularidades
en paredes) que se encuentre en el camino o recorrido de una seccién a otra. Para saber cudl

es la energia equivalente que hay que entregar, debemos conocer la pérdida de carga.

Las dimensiones del medio donde se movera el flujo seré el responsable de las distintas
presiones cinéticas que pueda tomar la formula 2.2. En tanto la presion geodésica varia
dependiendo (en el caso minero) del yacimiento, método de explotacion y su desarrollo. Por
consecuencia sera la presion estatica la que debera jugar un rol importante en la caida de

presidn, aumentando para vencerla.
Entonces, para calcular H se puede reescribir la formula 2.2 en una nueva (férmula 2.3).
Hyy = Hep + Hy (2.3)

Hu y Hio comprende la suma de las presiones cinéticas, potencial y estatica de cada uno de
los sectores o puntos (1 y 2) respectivamente. Se representa en ambos la pérdida de carga

para ambos sectores en la formula 2.4.



H =H,+H,+Z (2.4)

2.2.2 Ley de Kirchhoff
Existen dos leyes fundamentales que rigen de los circuitos de electricidad, las cuales se

adaptaron para ser utilizadas dentro de la ventilacion:

- Primera ley de Kirchhoff: Esta se representa por 4 caudales y un nodo comun donde
se unen (fig. 2.7). La ley indica que la misma cantidad de caudal debe entrar y salir.
En otras palabras, la suma de los flujos de aire que entran y salen deben ser igual a

cero (férmula 2.5 y 2.6).

Figura 2.7 Primera ley de Kirchhoff (Hartman y otros, 1997).

Q1 +0Q,—0Q3— Q,=0 (2.5)

Z Q=0 (2.6)

- Segunda ley de Kirchhoff: Conocida como ley de voltaje, sefiala que la suma de las

pérdidas de presion a lo largo de un circuito cerrado debe ser igual a cero. (fig. 2.8,

formulas 2.7 y 2.8).

yo

2

a

———————

X

8
——— e A
-

_____ {.-.——_—J
b

Figura 2.8 Segunda ley de Kirchhoff (Hartman y otros, 1997).
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Hl :Hlb+ch+Hld+Hle :0 (27)

z Q=0 (2.8)

Otra de las semejanzas que se utiliza de los sistemas de electricidad en ventilacion, es la de
la resistencia. Sefialan Ramirez & Fuentes (2019) que en los sistemas o circuitos de
ventilacién en mineria subterranea existen dos tipos de conexiones para las galerias, en serie

y en paralelo:

- Circuitos en serie: En este tipo de sistemas el flujo de aire se mueve sin
ramificaciones, las cuales se conectan una tras otra permaneciendo constante y sin

fugas de ningun tipo (fig. 2.9).

7
|

Ry
' j
\____)._.___/

R,

L]

Rz Q )
(a) (b)

Figura 2.9 Esquema de circuito en serie (Hartman y otros, 1997).

Los caudales constantes en todo el largo de las galerias son representados en la

formula 2.9:
Q=0:=0,=0Q3= .. =0y (2.9)

En el caso de las resistencias, la suma de las resistencias parciales da la total, esta se

representa en la formula 2.10:

Finalmente, en la formula 2.11, muestra la caida de presion que al igual que la

resistencia, la suma de sus parciales da la caida de presion total:

11



Circuito en paralelo: En este sistema si hay ramificaciones. Se separan en un punto

(nodo) en dos o mas galerias (conductos) las cuales se unen en otro nodo (fig. 2.10).

Q] R‘
AT RN\ A 0_ 8
Q 93 ‘R3 R = 1 2
"\ IR+ INR+ INER,
@ ()

Figura 2.10 Esquema de circuito en paralelo (Hartman y otros, 1997).

Para el calculo de los caudales se utiliza la férmula 2.12 donde la suma de los caudales
parciales da como resultado el caudal total:

Q=0:+Q,+Qz:+ ..+ Q, (2.12)

La resistencia en un sistema en paralelo puede ser calculada usando la ecuacion
(formula 2.13). La suma de la raiz cuadrada del reciproco de cada una de las
resistencias (parciales) del circuito, da el valor de la raiz cuadra del reciproco de la
resistencia del circuito completo. De lo anterior se puede despejar la resistencia

aerodinamica del circuito como se muestra en la formula 2.13.

1 1 1 R, R,

R VR R R;\ R\ (2.131)
<1+ R_Z 1+ R_1 :

Finalmente, en uniones en paralelo, las caidas de presion son las mismas en todo el

circuito. Se presenta en la formula 2.14.

H = Hl = H2 = H3 = .= HTL (214)

2.3 Airey contaminantes

Para entender la problematica del flujo de aire en una mina subterranea, se debe conocer
previamente algunos datos de los componentes involucrados. Estos son aire y los
contaminantes con sus respectivas restricciones, las cuales, dependiendo las condiciones

ambientales, afectan a la salud de las personas y a los equipos.
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2.3.1 Aire
El aire es uno de los elementos esenciales para la vida y también para la combustion. El aire
en atmosferas normales no existe en su estado seco y puro, ya que se encuentra acompafiado
de vapor de agua. Este se encuentra compuesto quimicamente por los gases. Se presentan en
latabla 2.1:

Tabla 2.1 Composicion del aire seco (Bolz & Tuve, 1973 en Hernandez, 2019).

Gas % En volumen % En peso
Nitrégeno 78,09 75,53
Oxigeno 20,95 23,14
Anhidrido Carbdnico 0,03 0,046
Argon y otros gases 0,93 1,284

El aire varia al ingresar a la mina principalmente disminuyendo el contenido de oxigeno,
aumentando la cantidad de dioxido de carbono, vapor de agua, entre otros. También se le
agregan material particulado en conjunto con gases contaminantes desprendidos de distintas

labores.

2.3.2 Gases contaminantes
Como indica Cérdoba & Molina (2011) “En las minas es comun encontrar la presencia de
gases, los cuales son producidos por diferentes fuentes, tales como explosivos, propiedades

intrinsecas del material de la zona, descomposicion de la madera, entre otros”.

Una de las clasificaciones de estos gases contaminantes son las que se muestran en la tabla
2.2.

Tabla 2.2 Clasificacion de los gases (SERNAGEOMIN, 2015).

Irritantes asfixiantes Sofocantes Explosivos inflamables
Monoxido de carbono Nitrogeno Metano
. Anhidrido .
Hidrogeno sulfurado L . Mondxido de carbono
carbonico

Dioxido de nitrogeno (humos

. Metano Hidrogeno sulfurado
nitrosos)

Anhidrido sulfuroso

Siendo los gases asfixiantes los que producen una ausencia de oxigeno en el aire, son estos

lo que ocupando el volumen de este Gltimo. Los gases 0 sofocantes toxicos también producen
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una disminucion de oxigeno, pero este entra en el organismo causando dafio en pulmones.

Finalmente, los gases inflamantes o explosivos son:

- Gases explosivos: producen efectos nocivos, tales como intoxicacion,
envenenamiento, destruccion de los tejidos, alteracion de oOrganos y en Ultima
instancia la muerte. Gases que mezclados con el aire producen en presencia de un

iniciador (chispa), una explosion.
Las caracteristicas de cada uno seguin SERNAGEOMIN (2015) son los siguientes:

- Mondxido de carbono (CO): Gas inodoro, incoloro, inflamable y toxico (en gran
cantidad). Este gas se obtiene mediante la combustion incompleta de materia
carbonécea u organica, encontrandose cominmente en los motores de combustidn
interna, principalmente en su tubo de escape. También se puede generar por el uso de
explosivos. La concentracion maxima permisible para 8 hrs. de exposicion es de 40
ppm.

- Hidrogeno sulfurado (H.S): También conocido como &cido sulfhidrico. Gas incoloro,
con olor caracteristico a azufre (olor a huevo podrido), con un gusto azucarado y
soluble en agua. Se produce principalmente por la descomposicion de la pirita (FeS),
de sustancias organicas y finalmente por disparos en minerales que contienen azufre.
8 ppm es la concentracién maxima para exposicion de 8 hrs.

- Dioxido de nitrégeno (NO2 0 N204): Gas color pardo rojizo (a temperatura sobre
23°C), de sabor picante y algo dulce. Puede ser inflamable solo en presencia de
oxigeno puro, ya que sin él no presenta riesgo de incendio. Se produce al detonar
explosivos y dinamitas, durante las operaciones de soldadura y lo generan los escapes
de los equipos a gasolina o diésel. La concentracion en ppm maxima permisible para
8 hrs. de exposicion es 2,4.

- Anhidrido sulfuroso (SO2): Gas de sabor acido, sin color, picante y con olor a azufre
guemado. Se genera por la combustion de pirita, carbon con alto contenido de azufre
y también por disparos en minerales con elevada cantidad de azufre. En estos ultimos
se pueden liberar H2S y CO. La concentracion maxima en un periodo de exposicion

de 8 hrs. es de 1,6 ppm.
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- Nitrégeno (N): Este gas es inodoro, incoloro e inerte. Constituye el porcentaje mas
alto del aire con un 78,06% Yy encuentra en el aire también en como amoniaco. Se
genera principalmente por los disparos en ausencia de oxigeno en el aire y en lugares
con mala ventilacion causa disminucion de oxigeno. Con un 84% de nitrégeno en el
aire es peligroso para la vida.

- Anhidrido carbonico (CO2): Gas de sabor levemente acido, sin color ni olor.
Conforma el aire con un 0,03 a 0,06%. Se genera mediante la respiracion humana o
animales (en sitios confinados principalmente), por la combustion de sustancias que
contiene carbon y siempre que haya una cantidad de oxigeno elevada. Puede darse
por disparos y en los escapes de los equipos que utilizan motores diésel. 4.000 ppm
es la concentracion maxima que se permite en una exposicion de un turno de 8 hrs.

- Metano (CHa): Es principalmente el que compone el conocido gas grisu (95%). Gas
insipido, sin color ni olor, el cual tiene un limite de explosividad de 5 a 15% en el
aire. Se presenta principalmente en las fisuras de los mantos de carbén, en la
descomposicion de materias organicas y descomposicion de maderas bajo agua. Con

un 25% de metano en el aire produce asfixia por disminucién de oxigeno.

2.4 Polvo en suspension
“En el sentido corriente y general de la palabra, polvo son las minusculas particulas sélidas
que por diversas causas se pueden desprender y quedar suspendidas en la atmosfera como

formando nubes” (Oficina Internacional del Trabajo, 1965).

Este material particulado tiene diferente composicion quimica, tamafio y forma. Y este se
produce principalmente por desgaste de material sélido de distinta procedencia. El polvo se
puede encontrar suspendido en el aire y estar presente en las paredes, piso y techo de la mina.

Segun Gastafiaga & Yataco (1963) las principales causas que producen el polvo en la faena
subterranea son la perforacion, voladuras, remocién de material generado por los disparos

carguio y descarga de material, desquinche y finalmente por enmaderado.

Se debe evitar la formacion de material particulado o velar por que sea el minimo. Si un

sector se encuentra contaminado, impedir que circule personal por dicha area. Utilizar duchas
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de agua en las operaciones para prevenir la formacién de particulas. Y conservar el material

fragmentado humedo (5%) hasta su traslado (Ventius, 2016).

La composicion general de material particulado puede contener silice, la causa mas conocida
de las enfermedades de los trabajadores de la mineria. De la misma forma, se pueden
encontrar productos de la combustion incompleta del diésel. Estos Gltimos son normalmente

controlados con un filtro en el escape del vehiculo.

2.5 Ley vigente Chile

La ventilacion en mineria subterranea esta regulada por el capitulo cuarto de la normativa de
seguridad minera del Servicio Nacional de Geologia y Mineria (SERNAGEOMIN). Segln
este organismo, se debe mantener el flujo de aire fresco y sacar el aire viciado. Todo esto,
mediante una ventilacion natural o auxiliar (SERNAGEOMIN, 2015). Asimismo, destaca la
cantidad de aire por persona (3 m®min) al interior de la mina, el rango de velocidad del
caudal de aire, al igual que la concentracién minima de oxigeno (19,5%). En definitiva, indica
las medidas de seguridad para resguardar la vida y equipos funcionales.

2.6 Meétodo sin soporte: Block Caving — Panel Caving

Es el método de hundimiento de cuerpos masivos de mediana o baja ley conocido como Block
Caving o Panel Caving. En este se obtiene como beneficio la reduccion, mediante la
eliminacién en la superficie de residuos. La roca de este tipo de método tiene que ser

medianamente competente y su roca de techo debe ser hundible.

Segun Barboza (2019) es un método de bajo costo, pero requiere de una alta inversion en la
infraestructura y desarrollo. Esto se compensa con su capacidad productiva que es la mejor

de todos los métodos de extraccion en mineria subterranea.

Especificamente en el método Panel Caving como se observa en la figura 2.11 se realiza
mediante un corte basal, avanzando en una direccion progresiva. Lo anterior para ir
construyendo las distintas areas y realizar la extraccién del mineral a medida que ocurre el
hundimiento (Barboza, 2019).
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Figura 2.11 Infraestructura tipica de una mina explotada por panel Caving con hundimiento convencional

(Darling, 2011).

Hernandez (2019) indica que tanto en Block Caving como en Panel Caving se encuentran los

mismos niveles de explotacion y que se trabajan de forma horizontal. Los niveles se

mencionan a continuacion:

Nivel de hundimiento: Nivel donde se genera en primera instancia de fracturay luego
fluye el mineral al nivel de extraccion especificamente en los puntos de este. Lo
anterior, producido por la tronadura realizada a través de las galerias paralelas. La
ubicacion de este nivel es por sobre el de extraccion.

Nivel de produccion: Existen dos tipos de planificacion en este nivel. La malla
herringbone o mas conocida como espina de pescado y la malla EI Teniente. Estas
mallas son de gran importancia debido a que a partir de ellas se define el sistema de
extraccion del mineral.

Subnivel de ventilacion: Nivel que proporciona flujo de aire para todos los demés
niveles, tanto flujo de inyeccién como de extraccién. Por esto ultimo por lo general
son dos niveles los que se planifica entre en el nivel de extraccion y transporte.
También se utilizan chimeneas en el nivel de extraccion siempre en zonas adecuadas.
Nivel de transporte: Finalmente, este nivel depende principalmente del método
utilizado referente al transporte del mineral. Este puede ser mediante camiones,

correas transportadoras, rieles o mixto (combinacién de los anteriores).
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2.6.1 Ventilacion en método Caving
El nivel o subnivel mas importantes mencionados anteriormente es el de ventilacion, debido
a que proporciona el caudal requerido para preservar la vida y permite el correcto

funcionamiento de los equipos.

Segun Darling (2011), la planificacion temprana de este nivel ayuda que no haya problemas
posteriores. Un ejemplo de esto son los LHD (Load Haul Dump) que operan en las galerias
paralelas, a estas hay que proporcionar bastante aire para que trabajen dichos equipos. En
varios sectores el control y la regulacion del caudal de aire puede ser critico debido a la

mantencion de los rangos ideales de gases y calor.

El polvo en suspension es otro factor preocupante. Se debe tener conexiones de los piques de
traspaso para disminuir las particulas que se generan. La generacion de polvo cada vez que
se descarga mineral, puede causar poca visibilidad, obstruir los filtros de LHD como también
su aire acondicionado. Con la conexion del nivel de extraccion a diferentes intersecciones, la
regulacion de aire se puede adaptar y asi sufrir una pequefia reduccién, esto retirando el polvo
y sin influir en el flujo de mineral que hay del pique de traspaso. Finalmente se debe tener

conexiones de escape para todas las areas de trituracion que se requieran (Darling, 2011).

En la siguiente figura 2.12 se visualiza el esquema de ventilacion mediante el método Caving.

Undercut

From downcast

shaft or ramp To upcast

~——= AIRFLOW

s LEAKAGE

Figura 2.12 Sistema de ventilacion en método de explotacion Caving (McPherson, 1993 en Hernandez, 2019).
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2.7 Arreglos ortogonales

Un arreglo ortogonal es una herramienta de ingenieria que disminuye y/o elimina casos de
disefio estadistico. Este método fue una invencion del matematico francés Jacques Hadamard
a principios de 1897 (Krishnaiah & Shahabudeen, 2012). Los arreglos ortogonales facilitan
el trabajo de experimentos més complejos donde implican varios factores, esto debido a su

simplicidad y facil adaptabilidad.

Arreglo ortogonal también es definido como un modelo de seleccion de una cantidad de
experimentos que representan a la poblacion. Esto procurando que cada uno de los atributos
(por separado) sean evaluados mediante su resultado, en otras palabras, generando la minima

interferencia entre ellos (Soto, 1996).

A continuacion, se presenta la nomenclatura de los arreglos (formula 2.15):
Lob® (2.15)

Donde:
La = Numero de corridas experimentales (nimero de filas).
b = Numeros de niveles de cada factor (nimero de niveles).

¢ = Numero de columnas en el arreglo (nUmero de columnas).

Si bien los arreglos suelen tener diversos factores, los mas comunes son aquellos donde los

factores tienen los niveles de dos y tres.

2.7.1 Disefo de experimentos mediante arreglo ortogonal

Como lo indica Soto (1996), los arreglos ortogonales se representan mediante una matriz de
nameros que se distribuyen en filas y columnas. En las filas se encuentra el estado de los
factores (escenarios o niveles) del experimento realizado. En tanto sus columnas representan
una condicion especifica la cual puede cambiar de un experimento a otro. Es llamado arreglo
ortogonal ya que los efectos del resultado de factores de los experimentos se pueden evaluar

uno a uno.

En la tabla 2.3 se visualiza algunos de los arreglos ortogonales mas utilizados. Cabe destacar

que dependiendo del experimento se escoge el arreglo a utilizar.
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Tabla 2.3. Matrices ortogonales estandar (Krishnaiah & Shahabudeen, 2012).

Serie de dos Serie de tres Serie de cuatro Serie de niveles
niveles niveles niveles mMixtos
L,23 Lo3* L s4° Lg(2%,37)
L827 L27313 L64-421 L36(2111 312)
L16215 L81340
L32231
L12211

Ya definido los factores y niveles de estos, se calcula el grado de libertad para elegir el arreglo
correcto (Stanziola, 2016). Para ellos se utiliza la férmula 2.16.

DOF = (nimero de niveles — 1) X numero de factores (2.16)

Donde:
DOF = Grados de libertad.

También se calcula la cantidad minima de experimentos mediante la formula 2.17.
Minima cantidad de experimentos = DOF + 1 (2.17)

El método se puede entender mejor mediante el siguiente ejemplo. A continuacién, se

muestra el arreglo ortogonal de Ls2’ (tabla 2.4).

Tabla 2.4. Ejemplo de un arreglo ortogonal Lg2” (Krishnaiah & Shahabudeen, 2012).

Columnas
4

N° de experimento

1

o ~Nlo|o| M w|N
NN NN R R R R -
NN R RN N R RN
RPN R R w
N RN RN RN -

RN RN N RN R o
RN R RN R o
N R RN R NN RN
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Los valores 1s y 2s presentes en la matriz muestran el nivel de los factores (alto y bajo). Se
distinguen 8 corridas de experimentos en total, en donde cada columna tiene la misma
cantidad de 1sy 2s. Cualquier par de columnas que se escoja tiene solo cuatro combinaciones
(1,1), (1, 2),(2, 1)y (2, 2), esto muestra que el par de columnas es ortogonal. Este arreglo

ortogonal se puede utilizar para hasta 7 factores. (Krishnaiah & Shahabudeen, 2012).

2.8 Analisis de regresion

El anélisis de regresion es una herramienta estadistica que permite analizar la relacion que

existen entre variables.

2.8.1 Coeficiente de correlacion de Pearson

Representado por la letra “R”, el coeficiente de correlacion de Pearson es una medida
estadistica que mide el grado de relacidn lineal que existe entre dos variables (X e Y). Segln
Fallas (2012), su valoracién oscila entre el 1y -1, siendo 1 (o -1) la relacion perfecta entre
las variables y 0 cuando no existe alguna. A continuacion, se presenta la formula 2.18 para

calcular el coeficiente.

n —

1 X, — X\ (Y — ¥
Rzn—lZ( Sy )( Sy > (2.18)

i=1

Donde:

(X‘s—_x) = Valores estandarizados de X.
X

(Yis‘ ) = Valores estandarizados de Y.
Y

=~

X = Media de X.

Y = Media de Y.

sx = Desviacion estandar de X.

sy = Desviacion estandar de Y.
2.8.2 Coeficiente de determinacion
Este coeficiente es conocido como R-cuadrado (R?), coeficiente de determinacion o
coeficiente de determinacion multiple (cuando hay multiples regresiones). R? indica la

proporcion de la variable de respuesta (Y) respecto a la relacién con las variables que la

21



predicen (X). A diferencia del R, el R-cuadrado varia entre 0 y 1. Mientras el valor sea mas
cercano a 1, mejor se ajustan el modelo a los datos (Martinez, 2005). En las formulas 2.19 y

2.20 se aprecia lo anterior.

2 1 ___ -
k™= STC (2.19)

Donde:

SCE = Suma de cuadrados del error.
STC = Suma de cuadrados de la desviacion en torno al promedio de los datos.

I

R? = = 2.20
?=1(Yi - yl)z ( ' )

Donde:

Y; = Datos de muestra.

Y; = Datos predichos de Y.

Y, = Media de los valores de Y.

2.8.3  Coeficiente de determinacion ajustado

A medida que se aumentan las variables independientes, incrementa el coeficiente de
determinacion y no es exacto. Para esto esté el coeficiente de determinacion ajustado (R?),
corrige el valor de R? cuando es multiple (Martinez, 2005). La ecuacion (férmula 2.21) para
obtener este valor, es la siguiente.

n—1

Donde:

n = NUmero de observaciones.

k = Numero de variables independientes.
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2.8.4 Error estandar de estimacion
“Esta medida, llamada error estandar de la estimacion, mide la dispersion de los puntos de

datos en la direccion Y alrededor de la linea ajustada” (Hanke & Wichern, 2010).

Error estdndar de estimacién mide la diferencia entre los valores reales Y de los valores

estimados Y en el modelo. La ecuacion (férmula 2.22) de ellos se encuentra a continuacion.

Syy = (2.22)

2.9 Inteligencia artificial (1A)

Algunos autores definen la inteligencia artificial como:

“La inteligencia artificial es la rama de la ciencia de la computacion que se ocupa de la
automatizacion de la conducta inteligente”. El termino de Inteligencia artificial como tal
aparecid por primera vez el afio 1956 de mano John McCarthy en la Universidad de
Dartmouth (Gutiérrez, 2011).

La Encyclopedia of Artificial Intelligence indica que: “La IA es un campo de la ciencia 'y la
ingenieria que se ocupa de la comprensién, desde el punto de vista informatico, de lo que
denomina cominmente comportamiento inteligente. También se ocupa de la creacion de

artefactos que exhiben este comportamiento” (Pino y otros, 2001).

“La inteligencia artificial es el estudio de las ideas que permiten ser inteligentes a los
ordenadores”, H. Winston (Pino y otros, 2001).

“La inteligencia artificial es la ciencia de construir maquinas para que hagan cosas que, si las

hicieran los humanos, requeririan inteligencia™ Escolano y otros (2003).

En tanto, se entendera en la presente memoria por inteligencia artificial como: aquella ciencia
que se encarga de la construccion, disefio y desarrollo de métodos y/o algoritmos capaces de

realizar funciones de modo inteligente como lo hace el cerebro humano. Algunos ejemplos
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que vemos en nuestra vida diaria de la aplicacion son: el reconocimiento de imagenes,

reconocimiento de voz, el correo electrénico, teléfonos celulares, entre otros.

Dentro de la inteligencia artificial se encuentran otros conceptos como es Machine Learnig

y Deep Learning. En la figura 2.13 se puede visualizar un diagrama de lo anterior.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Programs with the ability to
learn and reason like humans

MACHINE LEARNING
Algorithms with the ability to learn
without being explicitly programmed

DEEP LEARNING
Subset of machine learning
in which artificial neural
networks adapt and learn
from vast amounts of data

Figura 2.13 Diagrama de relacion entre inteligencia artificial, Machine Learning y Deep Learning (Medium,
2018).

2.10 Machine Learning (ML)

“El campo de estudio que brinda a las computadoras la capacidad de aprender sin ser

programadas explicitamente” Arthur Samuel (Balparda, 2020).

El Machine Learning, también conocido como aprendizaje automatico, es un subconjunto de
la inteligencia artificial que se entrena mediante datos existentes, en forma de ejemplos, para
hacer predicciones o toma decisiones. En otras palabras, las maquinas aprender por si mismas

a partir de un conjunto de datos, esto ajustan parametros para su efectividad.

“Se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia E con respecto a alguna
clase de tareas T y medida de desempefio P, si su desempefio en las tareas T, medido por P,
mejora con la experiencia E” Tom Mitchell (Balparda, 2020).
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Los tipos mas utilizados del Machine Learning son: Aprendizaje supervisado y no

supervisado.

2.10.1 Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado, existe una relacion entre el conjunto de datos que se le entrega
y el valor de salida (Pineda, 2021). Una vez empleado el entrenamiento (con datos
etiquetados) se pueden cambiar los datos y sin las etiquetas de la salida correcta puede
predecir un resultado. Existen tipos de problemas dentro del aprendizaje supervisado: La

regresion y la clasificacion.

- Regresion: Método de aprendizaje que a partir predecir valores continuos. En la
regresion se identifica la relacion entre las entradas y la o las salidas.
- Clasificacién: En este aprendizaje se entrena un algoritmo mediante la clasificacion

en los datos de entrada. En este caso son valores son de tipo discreto.

2.10.2 Aprendizaje no supervisado
A diferencia del anterior este aprendizaje los datos no cuentan con etiquetas para
entrenamiento. Se busca una relacion entre los datos de entrada y salida mediante alguna

caracteristica similar (Pineda, 2021). Los problemas que se presentan en este método son:

- Agrupamiento: En el agrupamiento (o clustering) se agrupan datos mediante
jerarquias, distancias o similitud.
- Reduccidn: En este problema se intenta reducir el nimero de variables y proyectarlo

en otro espacio multidimensional disminuyendo el costo computacional.

2.11 Deep Learning (DL)

Por otro lado, el Deep Learning o aprendizaje profundo, es un subcampo del Machine
Learning y utiliza distintas estructuras de redes neuronales. Su nombre es debido a la gran
cantidad de capas que utiliza el modelo. A medida que el modelo se entrena con los datos,
las capas aprenden de forma automética (Lopez, 2021).

2.11.1 Redes neuronales artificiales
Dentro de la IA, las redes neuronales artificiales (ANN) son un campo muy importante. Estas

se inspiran en el cerebro humano, principalmente en el comportamiento de las redes
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neuronales bioldgicas (fig. 2.14). Las ANN tienen varias caracteristicas similares a las
humanas como su capacidad de aprendizaje, funcionalidad en tiempo real, activacion

mediante estimulos o entradas, entre otras.

Dendritas

Figura 2.14 Neurona bilégica con sus principales partes (Olivera, 2019).

Las redes neuronales artificiales simples contienen tres capas: una de entrada, otra oculta y
una de salida. Todas ellas conectadas a través de nodos formando una red. Las capas tienen
neuronas artificiales, las cuales a medida que reciben un estimulo se activan. Si hay mas de
una entrada, las neuronas combinan estas, dando ponderaciones a cada una de ellas generando

la salida (Krishnakumar y otros, 2015)

Krishnakumar y otros (2015) destaca que, para el entrenamiento de la red neuronal, se ajusta
los pesos de las entradas para que la salida se parezca lo mas posible a los datos conocidos.
Esto se realiza repetidas veces y se envian los datos de validacion a la red para ver si es

suficiente el entrenamiento dado o no.

2.11.1.1 Perceptron multicapa

“La red neuronal conocida como perceptron multicapa es un modelo neuronal con
“propagacion hacia adelante”, que se caracteriza por su organizacion en capas de celdas
disjuntas, de forma que ninguna salida neuronal constituye una entrada para las neuronas de

la misma capa o de capas previas (Hilera y Martinez, 1995 in Flores y Fernandez, 2008).

Conocido también como MLP (Multi Layer Perceptron), la red esta formada por conjuntos
de neuronas denominados capas o niveles. La capa actual recibe las salidas de la capa anterior

y la cantidad de capas son ilimitadas.
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Como lo indica IBM (2021), en este tipo de red neuronal se genera un modelo predictivo de
las variables de entrada a las de salida. En la figura 2.15 se presenta una red neuronal sintética

con sus tres capas.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

s @ /@ -l

Entrada n / @
)

OSSN ¢

—

Figura 2.15 Red neuronal artificial, perceptron multicapa (Innovation, 2019).

Como se menciona al comienzo la propagacion en MLP es hacia adelante (feedforward). Las
capas ocultas utilizan funciones de propagacion

El célculo interno que realizan las capas ocultas es una suma pondera de los valores de
entrada (X). Esta ponderacion viene dada por los pesos que se le asigna a las X. Los pesos
indican con que probabilidad afectara los datos de entrada a la neurona, afiadiendo también
a este en cada capa, el sesgo (bias) correspondiente. En conclusion, el céalculo que se realiza

en las neuronas es una regresion lineal.

2.11.1.2 Funciones de activacion
Como indica Serrano y otros (2009), la funcién de activacion es la funcion no lineal que se

emplea en el valor de salida de la neurona.

Las funciones de activacion (f(x)), de las redes neuronales, toman el resultado de las
regresiones y lo modifican, esto afiadiendo valores no lineales. Las variaciones afiadidas
dependeran de la funcion que se emplee. Las funciones mas utilizadas se detallan a

continuacion.

- Funcion sigmoide (Sigmoid): Esta funcién transforma los valores en un intervalo

[0,1], interpretando O para los méas bajos y 1 para los més altos. Tiene una lenta
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convergencia, en la Ultima capa tiene buen rendimiento, afecta al gradiente. Se

presenta la funcion en la férmula 2.23 y en la figura 2.16.
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Figura 2.16 Grafico de funcion sigmoide (Ponce, 2021).

(2.23)

Funcion tangente hiperbdlica (Tanh): En este caso los valores los transforma en una

escalade -1 al 1. Se representa el -1, para valores bajos y 1 para los valores mas altos.

Mata al gradiente, no tiene de centro el 0, su rendimiento es bueno en la ultima capa

y su convergencia es lenta. En la formula 2.24 se presenta la funcion, al igual que en

el grafico 2.17.

2
f) =71
1+e2%¥

1.00

0.75 4

0.50 1

0.25

0.00 4
-0.25
—0.50 4
—0.75 A
—1.00 1

716‘0 77‘.5 75‘.0 72‘.5 0:0 2.‘5 5.‘0 7.‘5 ].C:.O

Figura 2.17 Gréfico de funcidn tangente hiperbolica (Ponce, 2021).

(2.24)
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- ReLU (Rectified Lineal Unit): La funcion ReLU anula los valores negativos tomando
solo los positivos. Si el valor es menor a 0 la salida seré 0, por otro lado, Para valores
positivos su salida aumenta en conjunto con la entrada. Esta funcion es la mas
empleada por sus buenos resultados. No es acotada, tiene buen desempefio con
diferentes redes, se comporta bien con imagenes, pero se pueden morir varias
neuronas. La formula 2.25 y la figura 2.18 la representan.

0 0
£ =max(.) = {ho T S 2.25)

10 4

T T T T T T T T T
-10.0 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Figura 2.18 Grafico de funcion tangente hiperbdlica (Ponce, 2021).

2.11.1.3 Funcion de costo

Esta funcion de costo, también conocida de pérdida (loss) mide la diferencia entre los valores
reales o los predichos por el modelo de la red (Amat, 2021). Mientras el costo sea menor,
mas exactas son las predicciones, 0 es exacto el valor real. Su utilizacién depende del tipo

del problema que se tenga, clasificacion o regresion. Los méas conocidos son:

- Error cuadratico medio (MSE): Es el costo mas utilizado en regresién, este calcula

la diferencia entre los valores reales y predichos. A medida que disminuye el MSE
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es mejor la precision del modelo predictivo. A continuacion, se presenta en la
férmula 2.26.

n —
(Y; — ¥)?
MSE = ZT (2.26)
i=1

Error absoluto medio (MAE): Se aplica para medir la precision mediante la suma
media de los valores absolutos. Las caracteristicas principales son la penalizacion es
alta y de fécil interpretacion. En la formula 2.27 se aplica esta funcion.

n —
Y vl
MAE = " (2.27)
i=1

Raiz cuadrada media (RMSE): Al igual que el MSE también mide la precision, pero
con laraiz cuadrada media de la diferencia entre el valor real y el predicho. Es dificil
de interpretar, penaliza los valores altos y no optimiza bien las regresiones. En la

formula 2.28 se puede apreciar la funcion.

(2.28)

2.11.1.4 Backpropagation

El Backpropagation es un algoritmo que permite medir la influencia que tiene los peso y

sesgo o bias en las predicciones de la red neuronal (Amat, 2021). En otras palabras, nos

indica la velocidad de cambio del costo al variar los pesos y bias.

El backpropagation calcula las derivadas parciales de la funcion de costo para cualquier peso

(w) o bias (b), ese es su objetivo. Las derivadas se presentan de la siguiente forma:

ac ac
ow' ab’

Para las redes neuronales, las derivadas parciales del error indican que tanto influyen los

pesos Yy bias en el error global obtenido, asi es posible saber cual debe ajustarse. Calcula los
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errores de las neuronas de la Gltima capa y se propaga hacia atras, hacia las capas anteriores,

a modo de ver cuél es la penalizacion o culpa de resto.

2.11.1.5 Descenso del gradiente

En el entrenamiento de las redes neuronales, el descenso del gradiente (gradient descent) es
el algoritmo méas empleado. Este, optimiza permitiendo minimizar una funcion actualizando
los sus pardmetros (pesos y bias) en direccion del valor negativo de su gradiente (Amat,
2021).

El objetivo, como ya se dijo anteriormente, se debe reducir el error, buscando el minimo

global.

Hay varias alternativas de optimizadores. Las variaciones dependen del nimero de muestras

que en cada iteracion se inserten:

- Descenso del gradiente estocastico (stochastic gradient descent - SGD): En este
método en cada iteracion aleatoriamente se inserta una sola muestra para que no
ocurra estancamiento. La desventaja en este descenso de gradientes es que es muy
lento por todas las iteraciones que se realizan.

- Descenso del gradiente en mini-lotes (minibatch): A diferencia del anterior, en cada
iteracion, se introducen las muestras en grupos haciendo mas rapido el
entrenamiento. Solo se debe variar la cantidad de muestras (N) para lograr un buen
entrenamiento y la justa cantidad de ciclos.

- Descenso del gradiente en lotes (batch): Para este caso, los datos se introducen a la
misma vez y sea de forma aleatoria. Al insertar de esta manera los datos puede ocurrir
un estancamiento al calcular el gradiente, esto dard consecuencia minimas

variaciones.
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3. METODOLOGIAS
3.1 Datos

Se trabajé con datos reales de una mina con método de explotacién Panel Caving.
Adicionalmente se consideraron datos sintéticos de una mina artificial. Estos pudieron ser

modificados 0 no respecto a las decisiones de las variables influyentes en el flujo de aire.

3.2 Software

Para el desarrollo de esta memoria, se utilizaron tres softwares. El primero, AutoCAD para
disefiar el layout de la mina Panel Caving. El segundo, VentSim, se utilizé para realizar la
simulacion del flujo de aire en el layout del disefio anteriormente. También, se utilizd, IBM
SPSS Statistics para realizar el método de Orthoplan (ortogonal) y finalmente, el lenguaje de

programacion Python para entrenar las redes neuronales.

3.21 AutoCAD
Software perteneciente a la compafiia norteamericana Autodesk. Es utilizado principalmente
por ingenieros, arquitectos, disefiadores, entre otros. Este programa sirve para la edicion de

planos en dos y en tres dimensiones facilitando la produccién en serie.

Autodesk (2010) sefiala que en esta herramienta digital se puede realizar la creacion,
anotacion y edicién de geometria en 2D. Al igual que modelos con sélidos, superficies y
objetos de malla en 3D. Cuenta con avanzadas caracteristicas, pudiendo modificar desde
colores, lineas y texturas, hasta importar archivos de otros softwares e importar a distintas

escalas.

3.2.2 VentSim

VentSim es utilizado para ayudar a mejorar, optimizar y disefiar los sistemas de redes de
ventilacién en mineria subterranea mediante la simulacion. Ofrece varias herramientas para
el usuario, por ejemplo, la entregar de registro de los caudales y presiones obtenidos de las
simulaciones. También, ayuda en la planificacion de costos y requerimientos para la

ventilacién en corto, mediano y largo plazo (VentSim, 2019).

El software no solo lo pueden utilizar ingenieros en minas o funcionarios que trabajan en

ventilacién. Las personas con vaga experiencia igualmente lo pueden ejecutar, ya que su
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interfaz es amigable con el usuario y solo basta con ingresar los datos requeridos. Dentro de
las simulaciones se encuentra la distribucidn y concentraciones de humo y polvo en caso de

emergencia, entregando un analisis de calor, humedad entre otros.

VentSim facilita el trabajo ya que permite importar y exportar archivos en 2D y 3D. Siendo
esta Ultima, una de las mas importantes caracteristicas para visualizar la red de ventilacion

en los distintos niveles y ver el comportamiento del flujo.

3.2.3 IBM SPSS Statistics
Software que acepta casi cualquier tipo de archivo de datos y puede crear graficos, informes,
estadistica, diagrama de distribuciones, etc. Permite trabajar con bases de datos de gran

volumen de forma muy sencilla.

Como indica IBM (2011b), cuenta con un amplio conjunto de instrumentos de estadistica.
En este se puede trabajar con una Unica interfaz integrada en el cual se puede ejecutar variadas
funciones como estadistica descriptiva, avanzada y regresiones. Asimismo, se pueden
visualizar la creacién de gréficos, tablas, arboles de decision, entrenar redes neuronales,

generacion de disefio ortogonal, entre otras.

SPSS Statistics posee una ventana de sintaxis de comandos que permite automatizar y
guardar las tareas realizadas. Este codigo abierto permite utilizar algunas funciones que no
estan dentro de los menus o cuadros de dialogo del programa, como por ejemplo el anélisis
conjunto o Conjoint (IBM, 2011a).

3.2.4 Spyder (The Scientific Python Development Environment)

Spyder es un desarrollador integrado multiplataforma de cddigo abierto (IDE) para lenguaje
de programacion Python, este es disefiado por y para cientificos, ingenieros y analistas de
datos. Los componentes basicos de un potente IDE son: editor, para escribir el cédigo antes
de evaluarlo; consola o terminal Python, para ejecutar un cddigo; explorador de variables, se
pueden ver y editar las variables generadas durante la ejecucion; depurador, para realizar
seguimiento de los pasos de la ejecucion del codigo; ayuda, donde se pueden encontrar la
documentacién de las funciones, clases, modulos que se estén usando en la terminal; graficos,
este panel muestra las figuras creadas durante la ejecucién del codigo; entre otras

herramientas (Spyder, 2020).
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Yamencionado el desarrollador y sus caracteristicas, se describe el lenguaje de programacion
Python. Este, se trata de un lenguaje interpretado o de script, con tipado fuerte y dinamico,
multiplataforma y un sistema de programacion orientado a objetos. El lenguaje de Python es
de facil uso, potente y que ofrece mucha estructura y soporte para programas grandes, al igual
que mayor capacidad para comprobar errores. Y, siendo un lenguaje de muy alto nivel, tiene
tipos de datos de alto nivel incorporados como listas flexibles y diccionarios (Python
Software Foundation, 2021).

3.3 Procedimiento

En base a los datos entregados, se procedié a crear los layout de los niveles de la mina
utilizando el software AutoCAD, cada uno con sus respectivas dimensiones vy

especificaciones. Finalmente, se exporto para utilizarlo en el siguiente programa.

Una vez que se obtuvo el archivo proveniente de AutoCAD, se import6 desde el programa
VentSim y se escogi6 el nivel de hundimiento para trabajar en conjunto son sus subniveles
de ventilacion. En él se identificaron las variables influyentes en el flujo de ventilacion, en
conjunto con la determinacion de la cantidad y posicién de estas. La cantidad de variables
escogidas fueron: 5 ventiladores de inyeccion, 4 ventiladores de extraccion y 6 compuertas.
Estos representaron a los equipos de ventilacion encargados de la inyeccion y extraccion de
aire, al igual que las compuertas en el nivel de hundimiento. Todo lo anterior con una previa
verificacion de las dimensiones de las areas ya creadas. Tanto los ventiladores (inyeccion y
extraccion) como las compuertas, se les dio una numeracion para su identificacion y los

estados on/off o abierto o cerrado.

Luego, se realizo el disefio de los escenarios posibles para sistema de ventilacién mediante
el arreglo ortogonal, ingresando los datos a SPSS Statistics. Trabajando con el método
Orthoplan, se obtuvo una poblacion representativa de 16 escenarios. Para darle temporalidad
al modelo se disefié un en un cédigo de Python. Se realizaron variaciones cada 5 minutos
(hasta 1 hora) a cada uno de los escenarios principales, lo que dio paso a una cantidad de 208

escenarios en total.
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Ya con estos escenarios se escogieron 6 puntos para su evaluacion. Se realizaron las
simulaciones en VentSim y como resultado se consiguieron los caudales para cada uno de
los puntos de los escenarios.

Se realizaron tres andlisis distintos de la base de datos con los 208 escenarios: Arbol de
regresion, regresion lineal y redes neuronales. Se obtuvieron sus resultados de los cuales las

redes neuronales fue la mejor.

Teniendo esta informacidn se entrenaron las redes neuronales mediante un codigo en
lenguaje Python en Google Colaboratory, esto con el fin de poder avanzar al objetivo final.
Se uso la base de datos original, con variables de forma 0 y 1, también se us6 también una
nueva base con los valores de los caudales de los ventiladores. Esto solo para ver la variacion
en el resultado al entrenar la red debido a que en el paso siguiente solo se necesita la segunda

opcion.

Ya con las predicciones de los flujos en los puntos, se implementd también en Google
Colaboratory un modelo de control optimal minimizando costos sujeto a un cumplimiento de
disponibilidad de aire. Se implemento un cédigo principal, con las redes neuronales inserta
en una funcion, con supuestos de aire requerido, valor por kilovoltio hora (kwWh) y con un
ciclo de 500 iteraciones. El resultado indica los caudales 6ptimos para cada ventilador, la

opcion de (abierta o cerrada) las compuertas con el costo mas bajo encontrado.

A continuacion, se presenta un esquema paso a paso de la metodologia (fig. 3.1).

7.Entrenamiento

1.Dat i : 6.Simulacion.
atos minera imulacion NN.

8.Modelo de
control Optimal.

2.Disefio Layout. 5.0rthoplan.

3VentSim. 4 Variables.

Figura 3.1 Esquema de metodologia (Elaboracion propia).
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Caracteristicas de la Mina y Sistema de ventilacion

Como ya se menciond en el capitulo anterior, se trabajo con datos reales de una mina con
método de explotacion Panel Caving (con malla de extraccion tipo teniente) sumado a datos
sintéticos de una mina artificial. Dentro de la informacidn entregada se encuentran datos para
el disefio de dos niveles con su respectivo nivel de ventilacion y cantidad de ventiladores de
inyeccion y extraccion. También el caudal, presion y eficiencia de ventiladores principales.

En la siguiente figura (fig. 4.1) se presenta el layout completo.

Figura 4.1 Layout completo de la mina en AutoCAD (Elaboracion propia).

Para el caso de estudio, dada la complejidad de analisis al trabajar con la cantidad de variables

que se generan en el layout completo, se vio solamente un nivel con su respectiva ventilacion.

La mina se encuentra ubicada a un nivel de 1.992 metros sobre el nivel del mar (m s.n.m.) y
solo se utilizdé un nivel y dos subniveles: Nivel de hundimiento, subnivel de inyeccion y
subnivel de extraccion. Cabe destacar que el nivel de ventilacion esta formado por los
subniveles indicados anteriormente. Con la informacion anterior se realizé un disefio

aproximado de la mina. En la figura 4.2 del software AutoCAD se aprecia el disefio de esta.
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Figura 4.2 Layout del nivel de hundimiento en AutoCAD (Elaboracién propia).

En la tabla 4.1 se detallan las cotas tanto del nivel como de los subniveles.

Tabla 4.1 Cota de los niveles de la mina.

Nivel Cota (m s.n.m.)
Hundimiento 1.992
Inyeccion 1.954
Extraccién 1.944

Los subniveles de inyeccion y extraccion cuentan cada uno con dos chimeneas (que se
detallan méas adelante), lugar donde se encuentran los ventiladores principales. Los datos

disponibles de los ventiladores para trabajar en esta memoria se encuentran en la tabla 4.2.

Tabla 4.2 Datos de ventiladores principales disponibles.

Nivel Caudal (m?/s) | Presion (Pa) | Eficiencia (%0)

Inyeccion 179 1.415 74
Extraccion 186 1.320 74

También se utilizan ventiladores auxiliares para los niveles de hundimiento. A continuacion,

en la tabla 4.3 se detallan las caracteristicas de ellos.

Tabla 4.3 Datos de ventiladores auxiliares disponibles.

Nivel Caudal (m?/s) | Presion (Pa) | Eficiencia (%0)

Inyeccion 26 970 80
Extraccién 22 405 80
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4.1.1 Nivel de hundimiento

El nivel de hundimiento cuenta con una galeria principal en el centro, la cual esta interceptada
por veintidds galerias secundarias en un angulo de 30°. Posee nueve puntos que se conectan
con chimeneas al nivel de ventilacion, cada uno cuenta con su ventilador propio. En la parte
central se encuentran cinco puntos de inyeccion donde ingresa el aire fresco para todos los
sectores. Por otro lado, el aire viciado es extraido por los cuatro puntos en los sectores
extremos del layout. Este nivel se encuentra a una altura de 1.992 m s.n.m. En la figura 4.3

se puede visualizar una vista en planta del nivel de hundimiento realizada en el software

Vil

VentSim.

iitmianing

Figura 4.3 Vista en planta del nivel de hundimiento en VentSim (Elaboracién propia).

4.1.2 Subnivel de inyeccion

El subnivel de inyeccion, perteneciente al nivel de ventilacion, cuenta con dos chimeneas de
103 my 105 m de largo conectadas a la superficie, las cuales tienen un diametrode 4 my 5
m respectivamente. Como ya se menciono anteriormente la inyeccion de aire de este subnivel
es principalmente a través de la galeria central y se encuentra en la cota 1.954 m s.n.m. En la

figura 4.4 se visualiza el subnivel anteriormente mencionado.
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Figura 4.4 Vista en planta del subnivel de inyeccion en VentSim (Elaboracion propia).

4.1.3 Subnivel de extraccion

Al igual que el subnivel anteriormente nombrado, cuenta con dos chimeneas, una con 103 m
y otra con 150 m de largo. Estas tienen un didmetro de 4 m y 5 m respectivamente. La
extraccion del aire viciado es por las galerias externas del subnivel. La cota en la que se
encuentra es de 1.944 m s.n.m. En la figura (fig. 4.5) que se ve a continuacién, se aprecia

este subnivel.

Figura 4.5 Vista en planta del subnivel de extraccion en VentSim (Elaboracion propia).

4.2 Correccion de layout de la mina

Dado que la informacién entregada no es suficiente se debieron realizar cambios y afadir
variables a la configuracion del nivel de hundimiento y su ventilacion (inyeccion y

extraccion).

39



Se utilizo la base de datos de ventiladores de VentSim para obtener valores aproximados a

los presentados en las tablas 4.2 y 4.3 de caudal, presion y eficiencia.

4.2.1 Nivel de hundimiento
Para redirigir el aire dentro de todas las galerias de este nivel, se insertaron seis compuertas
a lo largo del layout. A continuacion, se presenta la figura 4.6 en donde se puede apreciar el

nivel de hundimiento con todas las caracteristicas.

Figura 4.6 Vista en planta del nivel de hundimiento con su ventilacién en VentSim (Elaboracién propia).

Los ventiladores se representan por medio de ruedas que rodean el conducto. El color verde
indica que el ventilador opera de forma normal. Por otro lado, las compuertas se presentan
como reloj de arena y al igual que el simbolo anterior rodean los conductos. En este caso
(color amarillo) indica que es una resistencia operativa normal. En la siguiente figura (fig.

4.7) se muestra lo anterior.

Figura 4.7 Vista ampliada de ventilador y compuerta en VentSim (Elaboracién propia).
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4.2.2 Nivel de ventilacion.

En el subnivel de inyeccion del nivel de hundimiento se utilizaron los siguientes ventiladores:
Howden 11200-AMF-7300 para ambas chimeneas y Howden 6000-VAX-3150 para la
inyeccion de aire en los niveles. Se mantuvo la misma cantidad de ventiladores que en los
datos originales y le incorporaron tres compuertas para redirigir los caudales. A continuacion,

se puede apreciar los datos de los ventiladores utilizados (tabla 4.4).

Tabla 4.4 Datos de ventiladores de inyeccion del nivel de hundimiento.

Tipo Caudal (m3/s) | Presion (Pa) | Eficiencia (%)

Principal 1 229,3 1.792,4 67,5
Principal 2 234,3 1.713,7 65,3
Auxiliar 35,8 721,4 52,7

En la siguiente figura (fig. 4.8) se presenta una vista en planta del nivel de hundimiento con

la posicion de los 5 ventiladores de inyeccion.

Ventilador 5 Ventilador 3

Ventilador 4

Ventilador 2 T

Ventilador 1

Figura 4.8 Posicién de ventiladores de inyeccion del nivel de hundimiento en VentSim (Elaboracion propia).

Al igual que en el subnivel de inyeccidn, en el de extraccion se utilizaron ventiladores
principales y auxiliares, Howden 11200-AMF-7300 y Howden 6000-VAX-3150
respectivamente. También para circular la mayor cantidad de aire posible dentro de todas las
galerias y entre otras, se afiadio una compuerta. Al igual que el subnivel anterior se mantuvo

la cantidad de ventiladores. En la tabla 4.5 se encuentra las caracteristicas de estos.
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Tabla 4.5 Datos de ventiladores de extraccion del nivel de hundimiento.

Tipo Caudal (m3/s) | Presion (Pa) | Eficiencia (%)

Principal 1 247,2 1.460,5 57,1
Principal 2 219,1 1.932,0 71,7
Auxiliar 42,0 1.227,5 80,0

La posicion de los ventiladores de extraccion, se presentan en la figura 4.9 en la vista en

planta del nivel de hundimiento.

T Ventilador 3
Ventilador 4

Ventilador 2
Ventilador 1 p—————————

Figura 4.9 Posicién de ventiladores de extraccién del nivel de hundimiento en VentSim (Elaboracion propia).

4.3 Arreglo ortogonal

Previo a la simulacion del flujo de caudal de aire en el nivel, se debe realizar un arreglo
ortogonal para disminuir la cantidad de escenarios, dependiendo de la cantidad de variables
y sus estados. Las variables utilizadas son: los ventiladores de inyeccion y extraccién con sus

estados de encendido o apagado; y las compuertas con sus estados de abierto o cerrado.

Se cuenta con 5 ventiladores de inyeccion, 4 ventiladores de extraccion y 6 compuertas. A
continuacion, en la formula 4.1, se presenta la nomenclatura representada en el capitulo 2
(férmula 2.15).

(E.V.)EV- x (E.C)CC (4.1)
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Donde:

E.V. = Estado de Ventiladores.
C.V. = Cantidad de Ventiladores.
E.C. = Estado de Compuertas.
C.C. = Cantidad de Compuertas.

El resultado de este céalculo de los escenarios es el siguiente:
(2)° x (2)® = 32.768

La cantidad de escenarios total es de 32.768. Ya que la cantidad es demasiada, se debid
aplicar un arreglo ortogonal u Orthoplan para disminuir estos. Se utilizo el software SPSS

Statistics el cual dio como resultado la cantidad de 16 escenarios.

Para mayor facilidad se emplearon términos para cada variable, los nombres se adjuntan en
la tabla 4.6. La primera letra corresponde a ventilador o compuerta, la segunda se refiere a
inyeccién o extraccion (en caso de los ventiladores) y finalmente los ndmeros que

corresponde a la cantidad de las variables presentes. El total de las variables es de 15.

Tabla 4.6 Términos para las variables utilizadas.

Variables Sigla Cant!dad de Estado
variables
Ventilador de inyeccion VI 1-5 0 > Apagado
Ventilador de extraccién | VE 1-4 1 - Encendido
0 - Cerrado
Compuertas C 1-6 1> Abierto

A continuacion, se presenta la tabla 4.7 con la cantidad de arreglos o escenarios dado por el

programa mencionado.
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Tabla 4.7 Escenarios generados del arreglo ortogonal.

o
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4.4 Temporalidad

Para que el modelo sea dinamico y dar temporalidad al modelo se realiz6 un cédigo en el
lenguaje de programacion Python en el programa Spyder. Su funcién es tomar un escenario
y cambiar el estado de alguna variable cada 5 minutos hasta llegar a 1 hora. Por cada
escenario inicial se tendra la variacion de 12 escenarios nuevos, el total de escenarios final
es de 208. En la tabla 4.8 se ejemplifica el escenario N°1 (marcado de color azul) con sus

respectivas variaciones. El conjunto de datos completo esta en apéndice A.
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4.5 Puntos de estudio

Antes de realizar las simulaciones se definieron seis puntos dentro del nivel para controlar el
caudal de aire (m®/s). Los puntos de evaluacion que se presentan en la figura 4.10 son: Punto
centro, punto extremo inferior, punto extremo superior, punto esquina, punto galeria, punto

estocada.

P. Extremo Superior

Figura 4.10 Vista en planta de nivel de hundimiento con puntos de estudio (Elaboracidn propia).
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Con los escenarios ya definidos se dio paso a la simulacién en VentSim. Se realiz6 la cantidad
de 208 simulaciones (fig. 4.11), de los cuales se obtuvieron los flujos de aire en cada punto
escogido. Se presentan en la tabla 4.9 los caudales obtenidos de ejemplo del escenario N°1

con sus variaciones, la tabla completa se presenta en el apéndice B.

Figura 4.11 Simulacion de nivel de hundimiento completo (Elaboracion propia).

Tabla 4.9 Caudales simulados de escenarios adicionalmente generados a partir del escenario original N°1.

O

g Punto Punto Punto Punto Punto Punto
E centro extremo extremo esquina| galeria | estocada
O (m3/s) inferior (m?%s) | superior (m%/s) | (m3/s) (m3/s) (md/s)
w

1 11,4 6,8 8,8 18,3 8,8 4,5
2 11,5 6,6 91 18,0 9,2 4,6
3 11,5 6,6 9,1 18,0 9,2 4,5
4 10,7 8,3 7,0 14,8 7,6 3,8
5 10,7 8,3 72 15,8 4,5 3,8
6 11,5 6,6 9,3 19,0 3,5 4,5
7 11,4 6,6 12,8 19,0 3,5 4,5
8 11,4 6,6 11,2 18,4 4,3 4,5
9 11,9 5,6 13,2 18,7 4,2 5,4
10 12,0 5,6 9,0 18,7 4,2 5,4
11 11,5 6,6 7,6 18,4 4,3 4,5
12 9,4 5,6 6,5 18,2 4.4 5,0
13 7,5 6,7 4,5 18,5 4,3 4.4
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4.6 Analisis del modelo

Se realizaron diferentes modelo para la prediccion de caudales, y asi evaluar la eficiencia de

ellos: Arbol de regresion, regresion lineal y red neuronal.

En cada una de las técnicas se emplearon las mismas bases de datos, de los escenarios y

caudales generados (de los puntos) y mencionados anteriormente.

SPSS Statistics fue el programa utilizado para este analisis. Se compararon los siguientes

datos (tabla 4.10) de cada resultado.

Tabla 4.10 Estadistica de los modelos analizados.

Error

Modelos Puntos R R? : R esta_mdar_,d ©

ajustado estimacion
(m3/s)
Centro 0,663 0,440 0,396 2,288
i Extremo inferior 0,464 0,215 0,154 2,207
Arbolde  "Eyiremo superior | 0,559 0,312 0,259 4,826
regresion Esquina 0,457 0,209 0,147 1,532
Galeria 0,064 0,004 -0,074 2,109
Estocada 0,355 0,126 0,058 2,739
Centro 0,899 0,808 0,793 1,389
5 Extremo inferior 0,772 0,521 0,484 1,786
Regresion  "Eyiremo superior | 0,919 0,845 0,833 2,370
lineal Esquina 0,921 0,848 0,836 1,000
Galeria 0,886 0,784 0,767 1,658
Estocada 0,958 0,918 0,911 1,067
Centro 0,947 0,897 0,889 1,022
Extremo inferior 0,915 0,837 0,825 1,006
Red Extremo superior 0,950 0,903 0,895 1,829
neuronal Esquina 0,979 0,958 0,955 0,507
Galeria 0,983 0,966 0,964 0,629
Estocada 0,989 0,978 0,976 0,543

Para realizar el analisis se emplearon los resultados de los escenarios de prueba, ya que es

éste el que se utiliza para predecir los caudales. Se tomaron los valores entregados de los

puntos en conjunto, en cada modelo para ver cual es la mejor opcion de prediccion.
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El coeficiente de correlacion de Pearson (R) en cada una de las técnicas empleadas, tienen
correlacion positiva y directa, resaltando que en cada punto los valores més altos (cercano a
1,0) son en redes neuronales. Esto indica que existe mucha relacién o dependencia entre las
variables (dependiente e independiente) de los puntos. Por otro lado, el coeficiente de
determinacion R-cuadrado (R2) también cuenta con valores mas altos en red neuronal, lo cual
indica que se ajusta mejor al modelo de los datos y tiene una mejor ponderacion en variables
independientes. El R? ajustado, que a diferencia de la R? tiene una penalizacion por la
cantidad de variables independientes, tiene mejor ponderacion (en cada punto) en la red
neuronal. La variable independiente escogida logra determinar casi el 100% de la variacion
de estas variables dependientes. Finalmente, si se ve cada uno de los puntos, el error de

estandar de estimacién mas bajo también recae en la red neuronal.

Con la observacion de los datos anteriores la red neuronal fue la mejor opcion de prediccion

de caudales de ventilacion en este caso de estudio.

4.7 Entrenamiento de redes neuronales

Con el resultado anterior, se dio paso al entrenamiento de la red neuronal. Se disefié mediante
un cddigo en Python, especificamente en la nube Google Colaboratory, de esta manera se
pudo escoger entre mas funciones de activacion, funcion de pérdida, optimizadores, etc. Se

emplearon librerias y herramientas como Numpy, Pandas, Keras, Tensorflow, entre otras.

A modo de encontrar una configuracion buena del modelo para su entrenamiento solo se

utilizé como ejemplo el primer punto escogido, punto centro.

Se tomo, de la base de datos, el 80% de los escenarios para entrenamiento de la red neuronal
y el 20% restante se dejé para probar el modelo. Esta red neuronal cuenta con 6 capas: Una
capa de entrada, 4 capas oculta y otra capa de salida. La capa de entrada se aliment6 con un
archivo .csv que se ley6 desde Google Drive. Esta base de datos contiene los 208 escenarios
con las 15 variables distintas mencionadas en la tabla 4.6 que son los que se utilizaron, asi
como también los caudales de los puntos. La primera capa cuenta con 15 nodos o neuronas,
las cuales esperaron las 15 variables de entrada mencionadas anteriormente. Las capas
ocultas tienen 12, 9, 6 y 3 nodos. Por ultimo, la capa de salida tiene 1 neurona para predecir

el caudal de ventilacion del punto escogido. A mayores capas ocultas, menor error o pérdida
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en las predicciones. El esquema de la red neuronal completa se encuentra en la figura del

apéndice C.

Por otra parte, la funcion de activacién en la primera capa es ReLU (Unidad lineal rectificada
o Rectified Linear Unit) al igual que en las otras cinco capas ocultas. Esta funcion es la mas
utilizada debido a que converge mas rapido que las demas y no se satura ya que su rango de

salida no esta acotado, es de 0 hasta algin valor positivo.

También, se hicieron ajustes al modelo antes de entrenarlo. Para compilar la red se utilizo
RMSprop (Root Mean Square Propagation) que considera los gradientes mas recientes.
También, una funcion de pérdida mse (error cuadratico medio) que calculd la diferencia

cuadrada entre el valor esperado y las predicciones para luego promediar estos.

Cabe mencionar que para llegar a esta configuracion del modelo se requirieron bastantes
pruebas cambiando cantidad de capas, nimeros de nodos, distintas funciones de activacion,

etc.

A continuacién, se procedio a ejecutar el modelo de la red neuronal, para ello se empled la
funcion fit(). Esta funcién cuenta con los datos de entrenamiento (entrada y salida).
Asimismo, permitié indicar la cantidad de veces que se ejecut6 el codigo (epochs o épocas),
para este caso 500. Igualmente se establecid el numero datos (batch size) que habia en cada
uno de los ciclos, que para este modelo son 10. En cada iteracién hubo tantas ejecuciones
como la cantidad de batch size, asi se actualizaron los pesos. Al igual que la cantidad de capas

ocultas, las épocas también disminuyen el error en el modelo.

Se evalu6 el modelo usando la funcion evaluate() el cual se alimenta con los datos de entrada
y la salida de entrenamiento. Esto da como resultado la pérdida, en conclusion, si sirve el

modelo realizado.

4.7.1 Anadlisis y resultados de entrenamiento
Lafigura4.12, a modo de ejemplo, se muestra el resumen del modelo de las redes neuronales

del punto centro, donde se puede ver la cantidad de nodos y pardmetros por cada capa.
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Model: "sequential 3"

Layer (type) Output Shape
“dense.18 (Dense)  (None, 15)
dense_19 (Dense) (None, 12)

dense_20 (Dense) {None, 9)

dense_21 (Dense) (None, 6)

dense_22 (Dense) (None, 3)

dense_23 (Dense) {None, 1)

Total params: 634
Trainable params: 634
Non-trainable params: @

Param #

Figura 4.12 Resumen del modelo de redes neuronales de la base de datos original en Google Colaboratory

(Elaboracion propia).

Se presenta el gréfico, en la figura 4.13, una muestra de los errores de los datos de

entrenamiento y prueba. A medida que se entrena se aprecia que el error disminuye, y a

menor pérdida mejor es el modelo para predecir los caudales de ventilacion.

Figura 4.13 Gréfico error de datos de entrenamiento y prueba de la base de dato original en Google

Perdida

PERDIDA ENTRENAMIENTO V/S PERDIDA VALIDACION

120

100 |
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0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475
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Colaboratory (Elaboracion propia).

El 20% (42 valores) de los caudales que se utilizaron para prueba, junto con los resultados

de las predicciones que son la misma cantidad que los datos de prueba, se presentan en la

tabla 4.11.
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Tabla 4.11 Valores de caudales de prueba y prediccion de la base de datos original.

N° de Caudal Caudal N° de Caudal Caudal
caudales prueba predicho caudales prueba predicho
1 9,4 9,1 22 8,8 9,3
2 12,2 11,7 23 10,4 10,1
3 10,2 9,2 24 4,9 54
4 8,3 8,9 25 9,4 9,9
5 7,2 7,2 26 13,0 12,7
6 11,4 10,9 27 10,4 10,2
7 8,8 10,0 28 6,2 6,5
8 11,5 11,4 29 11,4 11,3
9 10,6 10,6 30 10,2 10,1
10 55 4,7 31 8,6 8,6
11 10,4 9,9 32 21,1 21,3
12 9,5 10,0 33 10,2 9,7
13 9,2 9,5 34 8,7 9,1
14 17,7 17,5 35 11,4 11,5
15 12,5 14,7 36 15,6 15,9
16 12,7 13,6 37 17,7 16,8
17 8,4 7,2 38 12,0 11,9
18 11,4 11,2 39 9,2 9,9
19 13,0 13,2 40 11,4 11,0
20 8,6 8,5 41 13,8 13,4
21 9,1 8,8 42 10,2 10,1

Ademas, se muestran los mismos valores en el grafico (fig. 4.14) siguiente.

Caudal (m3/s)

VALORES DE CAUDALES REALES Y PREDICCIONES

® Real
@ Prediccion

10 20 30
Cantidad de valores de prueba

Figura 4.14 Gréfico de caudales de prueba y prediccion de la base de datos original en Google Colaboratory

(Elaboracion propia).
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Se cred una segunda base de datos que, a diferencia de la original, se cambio la opcion de 0

y 1 de los ventiladores por los caudales que estos tienen. Se presenta en la tabla 4.12 el

ejemplo de escenarios adiciones generados (a partir del escenario original N°1) con la

modificacion realizada. La tabla completa se encuentra en el apéndice C.

Tabla 4.12 Ejemplo de escenarios adiciones generados a partir del escenario original N°1 con datos de

caudales.
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Se presenta un ejemplo en la figura 4.15 del resumen de los parametros del modelo de la red

neuronal, destacando nimero de capas y nodos.
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Model: "sequential_2"

Total params: 634
Trainable params: 634
Non-trainable params: @

Param #

Layer (type) Output Shape
dense_13 (Dense) (Mone, 12)
dense_14 (Dense) (None, 9)
dense_15 (Dense) (None, 6)
dense_16 (Dense) (Mone, 3)
dense_17 (Dense) (Mone, 1)

Figura 4.15 Resumen del modelo de redes neuronales de la base de datos modificada Google Colaboratory

(Elaboracion propia).

En la figura 4.16 se muestra el grafico de pérdida. Al igual el grafico de la base de datos

original el error desciende.

Entrenamiento
Prueba

PERDIDA ENTRENAMIENTO V/S PERDIDA VALIDACION

120 I|

100

80
2
A

40

0 S —
EI) 2‘5 5‘0 ?IS 160 12‘5 15‘0 1];'5 2(:'!0 22‘5 25‘0 2];'5 360 32‘5 3%0 3];5 4(.:10 42‘5 45‘0 43;5
Namero de épocas

4.16 Grafico error de datos de entrenamiento y prueba de la base de datos modificada Google Colaboratory

(Elaboracion propia).

Las predicciones realizadas por la red neuronal en conjunto con los datos de prueba se

muestran en la tabla 4.13. El grafico con los valores de la tabla se ve en la figura 4.17 donde

se puede apreciar mejor la diferencia entre ambos.
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Tabla 4.13 Valores de caudales de prueba y prediccion, base de datos modificada.

0

Cantidad de valores de prueba

N° de Caudal Caudal N° de Caudal Caudal
caudales prueba predicho caudales prueba predicho
1 9,4 10,2 22 8,8 8,6
2 12,2 11,7 23 10,4 10,7
3 10,2 9,6 24 4,9 5,2
4 8,3 8,4 25 9,4 8,7
5 7,2 7,2 26 13,0 11,7
6 114 13,1 27 10,4 10,8
7 8,8 9,0 28 6,2 6,2
8 11,5 11,4 29 11,4 11,6
9 10,6 10,5 30 10,2 10,6
10 55 5,3 31 8,6 7,3
11 10,4 10,4 32 21,1 21,3
12 9,5 9,6 33 10,2 10,1
13 9,2 91 34 8,7 8,8
14 17,7 18,3 35 11,4 12,1
15 12,5 12,7 36 15,6 16,7
16 12,7 12,5 37 17,7 18,2
17 8,4 8,2 38 12,0 12,1
18 11,4 11,0 39 9,2 10,0
19 13,0 12,8 40 11,4 11,9
20 8,6 8,8 41 13,8 13,9
21 9,1 9,4 42 10,2 10,6

. o el
wol o @ * . L I . 3
* e 8, o .

Figura 4.17 Gréfico de caudales de prueba y prediccién de la base de datos modificada Google Colaboratory
(Elaboracion propia).
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A modo de comparacion se muestran los resultados de errores y exactitud de la base de datos
original y la base de datos modificada. En la tabla 4.14 se observa los valores antes
mencionados.

Tabla 4.14 Error cuadratico medio (MSE) de la base original y modificada del punto centro.

Base de datos original Base de datos modificada
Error cua-dratlco Exactitud Error cua'dratlco Exactitud
medio medio
0,51 0,95 0,52 0,95

Los valores de pérdida de la tabla anterior muestran que los resultados de ambas bases son
casi idénticas. Por otro lado, se observd que el error del punto centro de la tabla 4.10 obtenido
con el software SPSS Statistics es de 1,022 en redes neuronales. Comparandolo con los
errores obtenidos de las bases de datos realizado en Google Colaboratory (del mismo punto),

los Gltimo estan por debajo de este valor siendo mejor el método.

La base modificada fue la utilizada para realizar el control optimal, ya que los datos sirvieron

para calcular el costo de ventilacion.

4.8 Modelo de control optimal

Ya con las redes neuronales entrenadas se hizo el disefio del modelo de control optimal. Al
igual que en el codigo lo anterior, se utilizé el lenguaje de Python en Google Colaboratory.
Previamente al modelo de control, se cre6 una funcion de las redes neuronales para luego

[lamarla dentro del cédigo principal.

En primera instancia se realizaron algunos supuestos y asignaciones para el costo de
ventilacion:

- Ci = Costo de inyeccion.

- Ce > Costo de extraccion.

- Se desprecio el costo de compuertas (apertura y cierre).

55



Se muestra en la formula 4.2, el costo de ventilacion. EI término corresponde al a la suma de
los costos por la sumatoria de los ventiladores de inyeccion (primer término) y extraccion

(segundo término).

5 4
Costo de ventilacion = C; Z Vi, + C, Z VE; 4.2)
i=1 j=1

Luego se definid la funcion objetivo, la cual es minimizar el costo de ventilacion. Lo anterior,
sujeto a que el caudal disponible de aire sea igual o mayor al requerido, dependiendo el aire
que requieren los equipos y los trabajadores en la mina. Ademas, la inyeccion y extraccion
de aire es mayor que cero, pero menor que la capacidad de ventiladores. Las variables de
control dependen de los ventiladores de inyeccidn y extraccion. A continuacion, se muestra

el problema de optimizacién descrito anteriormente.

5 4
Min G ) Qui+ Co ) Qui;
i=1 =1

sujeto a:
Q = Qreq
0 < Quii/Quvej <C
Variables de control: Qy; + -+ Qy;; € R

Quer + -+ Qugj ERT

Donde:

Quii = Caudal (flujo) de inyeccion.
Qvej = Caudal (flujo) de extraccion.
Q = Caudal disponible o predicho.
Qreq = Caudal requerido.

C = Capacidad del ventilador.

A fin de llevar a cabo la funcion objetivo, se definieron varios factores. El caudal requerido,
a modo de ejemplo, es una sumatoria de los caudales de los equipos empleados y la cantidad
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de personas que trabajan en el sector de la mina (se desprecid el caudal requerido por

explosivos).

En primer lugar, se calculé el caudal requerido por equipos. Para esta memoria se utilizd 1
equipo del modelo de LHD SANDVIK LH307, el cual posee una potencia de 160 kW. Este

valor se debi6 transformar a potencia en caballos de fuerza (HP). Se emple6 la féormula 4.3.
HP =P x 1.34 (4.3)

Donde:
HP = Potencia (HP)
P = Potencia (kW)

Luego, con la formula 4.4, se calcul6 el caudal requerido por el equipo.

_ HP x2.83m®xn,

= 4.4
€ 60 s 44)

Donde:
Qe = Caudal equipos (m?/s).

ne = NUmero de equipos.

Posteriormente, se procedié a calcular el caudal requerido por las personas que trabajan en
el sector. Segun indica el SERNAGEOMIN (2004), en el reglamento de seguridad minera,
una persona requiere como minimo un caudal de 3 m®/min. Por lo tanto, el valor anterior solo
se multiplicé por la cantidad de personas. En este caso, para ejemplificar, solo fueron 2

trabajadores. Se muestra la férmula 4.5 a continuacion.

3
_3m X n,

% ="%0s (43)

Donde:
Qp = Caudal personas (m®/s).

np = NUmero de personas.

Con estos dos valores se obtuvo el caudal requerido, el cual es la suma de estos. Se aprecia

esto en la siguiente ecuacion (formula 4.6).
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Qreq =Q+ Qp (4.6)

En la tabla 4.15 se presentan un resumen los valores obtenidos en los caudales de equipo y
caudales de personas. El caudal final (10,21 m?/s) sera el minimo flujo de aire que debe existir
en cada uno de los puntos escogidos.

Tabla 4.15 Calculo caudal requerido.

Variables Equipo | Personas
Potencia (kW) 160 -
Potencia (HP) 214,40 -
N° equipos (Ne) 1 -
N° personas (np) - 2
Caudal equipos (Qe) (m?/s) 10,11 -
Caudal personas (Qp) (m?3/s) - 0,10
Caudal requerido (Qreq= Qe+ Qp) (M?/s) 10,21

Al obtener el caudal requerido, se pudo aplicar la restriccion del problema de optimizacion
comparandolo con el valor del caudal predicho por la red en cada ciclo. Para obtener dicho
valor, se eligié un escenario inicial cualquiera (tabla 4.16) al cual se le afiadi6 una
perturbacidn aleatoria a cada valor con caudal, asi se le dio variabilidad a este. Cabe destacar
que a las variables de compuertas se les hicieron cambios utilizando una funcion random(),
pero solo se implementaron para las predicciones, no para calcular costo. Luego, se aplicé la
funcion de la red neuronal sobre el escenario modificado y dio paso a la prediccion del caudal
disponible. Si el valor de la red era igual o mayor, que el caudal requerido en el punto, se

continud con el siguiente paso del algoritmo, calculo del costo.

Tabla 4.16 Escenarios inicial para inicial cédigo principal.

— N ™ < o i N ™ = | | »| | ]| ©
S[(S IS |5 |5 |Y 1YY Y 0o oo
3571333327 |325[338|423 (424|425 (424|111 /1]0/|0

Se calcul6 el costo de la energia utilizada por los ventiladores. Para ello, se usé el grafico
(fig. 4.18) que da por hora el ventilador Howden 6000-VAX-3150: 2 Stage, que indica la
potencia v/s caudal o cantidad.
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Figura 4.18 Gréfico potencia (kW) v/s cantidad (m3/s) del ventilador Howden 6000-VAX-3150: 2 Stage
(Base de datos VentSim).

En primer lugar, se obtuvieron las potencias por hora (kWh) aplicando en la funcién (férmula
4.7) del gréfico anterior los caudales predichos.

f(x) = —0.1358x2 + 6.4833x + 6.8862 (4.7)

Con los kilovatios hora (kWh) del grafico anterior se calcul6 el caudal requerido. Esto,
multiplicando el valor obtenido por el kWh de la corriente trifasica de $56 (CLP) aplicada a
los clientes libres (Mineria Chilena, 2019). EI costo obtenido se compara con el anterior y

solo se guarda el menor.

El criterio de la repeticion del algoritmo completo para calcular el costo, es de un ciclo de

200 iteraciones, esto debido a que el tiempo de ejecucién es muy alto.

4.8.1 Anélisis y resultado de control optimal

Para encontrar el valor del ciclo de parada adecuado dentro del cddigo principal, se debid
probar ejecutando el programa varias veces. El punto de ejemplo para ajustar el ciclo fue el
punto centro. En primera instancia el criterio escogido fue una eleccién de ciclos de 500
iteraciones, pero la ejecucion no logro llegar a este total, solo cerca del ciclo 230 empleando
el tiempo limite en Google Colaboratory de 12 horas. Por ello se requirid disminuir los ciclos
a 200 para todos los puntos.

La figura 4.19 indica el escenario final con los valores de caudales de cada uno de los
ventiladores (inyeccién y extraccién) y el cerrado o apertura de las compuertas. Presenta el

caudal predicho de 10,47 para el punto y el costo de ventilacion por hora de $20.948,19.
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VIl VI2 VI3 VIid VIE VE1 VE2 VE3 VE4 C1 C2 C3 C4 C5 C6
Escenario final: [41.6, 42.4, 42.1, 42.1, 41.8, 41.9, 41.2, 41.4, 38.8, 1, 1, @, 1, 1, 1]
Caudal punto (m3/s): [[18.47]]
Costo final por hora: $28,948.19

28000

27000

26000

25000

24000

23000

Funcién objetivo (Costa, $)

22000

21000

0 25 50 s 100 125 150 175 200
Mamero iteraciones

Figura 4.19 Gréfico del punto centro. Costo v/s nimero de iteraciones o ciclos en Google Colaboratory
(Elaboracion propia).

Al igual que el resultado anterior se puede visualizar en la figura 4.20 el escenario final con

el flujo de las variables, caudales del punto extremo superior de 10,65 y su costo final de
$22.198,06 por hora.

VIl VI2 VI3 VIdg VIS VE1 WE2 VE3 VE4 C1 C2C3 C4 C5 Co
Escenario final: [42.1, 37.0, 41.1, 48.4, 42.1, 42.1, 41.8, 48.6, 42.8, @, 8, 1, 1, 1, 1]
Caudal punto (m3/s): [[18.65]]
Costo final por hora: $22,198.86

25000

27000

26000

25000

24000

Funcion objetivo (Costo, 3}

23000

22000

o 25 50 5 100 125 150 175 200
Namero iteraciones

Figura 4.20 Gréfico del punto extremo superior. Costo v/s nimero de iteraciones o ciclos en Google
Colaboratory (Elaboracién propia).

En la figura que se muestra a continuacion se ven los caudales de los ventiladores y
compuertas, el caudal de 15,66 del punto esquina y el costo por hora de $22.908,97. Se
presentan los resultados mencionados en la figura 4.21.
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41.8, 35.6, 48.9, 42.5, 48.6, 41.2, 41.8, 48.2, 1, 1, @, 1, @, 1]
Caudal punto (m3/s): [[15.66]]

Costo final por hora: $22,988.97

28000

27000

26000

25000

Funcién objetivo (Costo, $)

24000

23000

] 25 50 75 100 125 150 175 200
Numero iteraciones

Figura 4.21 Gréfico del punto esquina. Costo v/s nimero de iteraciones o ciclos en Google Colaboratory
(Elaboracion propia).

En la tabla 4.17 se presenta el resumen de los resultados del modelo de control optimal.

Tabla 4.17 Resumen de resultado del modelo de control optimal de

los puntos.
Puntos Caudal (m3/s) | Costo por hora ($)
Centro 10,47 $20.948,19
Extremo inferior - -
Extremo superior 10,65 $22.198,06
Esquina 15,66 $22.908,97
Galeria - -
Estocada - -

Al evaluar los puntos extremo inferior, galeria y estocada no se obtuvo el resultado esperado.
Ya que el mayor porcentaje (mas del 80%) de caudales que tienen estos puntos estan por
debajo del caudal requerido minimo (10,21 m3/s), el algoritmo intenta predecir este valor,
pero no lo logra. La ejecucion por cadigo llega al limite de tiempo en Google Colaboratory
sin ningun resultado del costo ni caudales 6ptimos. A continuacion, se presentan las imagenes
(fig. 4.22, 4.23 y 4.24) de lo obtenido hasta la hora 12.
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& Red Neuronal_P_Ext_Inferior.ipynb
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Sehan guar

Codigo + Texto

gense_1z53 (vense) (none, 1) a

Total params: 634
Trainable params: 634
Non-trainable params: @

Caudal predicho (m3/s): [[7.e4]]
No cumple norma
Mantengo escenario: [35.2, 31.9, 20.7, 29.2, 35.5, 42.4, 39.0, 42.3, 40.1, 0, @, 1, 1, 0, @]

Escenario modificado: [31.6, 39.7, 29.2, 31.2, 28.5, 29.2, 36.3, 36.1, 33.8, 0, ©, ©, 0, 0, @]
Model: "sequential 372"

Layer (type) Output Shape Param #
dense_1254 (Dense) (None, 15) 240
dense_1255 (Dense) (None, 12) 192
dense_1256 (Dense) (None, 9) 117
dense_1257 (Dense) (None, 6) 60
dense_1258 (Dense) (None, 3) 21
dense_1259 (Dense) (None, 1) a4

Total params: 634
Trainable params: 634
Non-trainable params: @

~ 12h 00min 00s completado a las 16:44

Figura 4.22 Vista de la terminal al finalizar el tiempo limite del punto extremo inferior en Google
Colaboratory (Elaboracién propia).

En la figura anterior se aprecia un ejemplo de prediccion de 7,04 m®/s que es menor al
caudal requerido.

& Red Neuronal_P_Galeria.ipynb
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se han guarda:

Codigo + Texto
gense_15sy (Uense) (none, 1) a

Total params: 634
Trainable params: 634
Non-trainable params: @

Caudal predicho (m3/s): [[5.1]
No cumple norma
Mantengo escenario: [42.2, 41.8, 35.6, 46.9, 42.5, 40.6, 41.2, 41.0, 40.2, 1, 1, @, 1, o, 1]

Escenario modificado: [33.5, 41.3, 31.1, 38.8, 29.7, 35.4, 31.3, 33.0, 41.2, @, 1, 1, @, 1, 1]
Model: "sequential 632"

Layer (type) Output Shape Param #
dense_1524 (Dense) (None, 15) 240
dense_1525 (Dense) (None, 12) 192
dense_1526 (Dense) (None, 9) 117
dense_1527 (Dense) (None, 6) 60
dense_1528 (Dense) (None, 3) 21
dense_1529 (Dense) (None, 1) 4

Total params: 634
Trainable params: 634
Non-trainable params: @

« 12h 00min 00s completado a las 16:44

Figura 4.23 Vista de la terminal al finalizar el tiempo limite del punto galeria en Google Colaboratory
(Elaboracion propia).

Al igual que la en el punto anterior el caudal predicho es menor a 10,21, es de 5,1 m/s.



£ Red Neuronal_P_Estocada.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Sehang
} Codigo + Texto
° dense_803 (Dense) (None, 1) 7

|53

Total params: 343
Trainable params: 343
Non-trainable params: @

Caudal predicho (m3/s): [[7.67]
No cumple norma
Mantengo escenario: [35.2, 31.9, 29.7, 29.2, 35.5, 42.4, 39.8, 42.3,

Model: "sequential 268"

Layer (type) Output Shape Param #
dense_8@4 (Dense) (None, 15) 240
dense_8@5 (Dense) (None, 6) 96
dense_8@6 (Dense) (None, 1) 7

Total params: 343
Trainable params: 343
Non-trainable params: @

Caudal predicho (m3/s): [[7.04]]
No cumple norma
Mantengo escenario: [35.2, 31.9, 29.7, 29.2, 35.5, 42.4, 39.8, 42.3,

MAdAT . Meamansial Acn

v 12h 00min 00s

Escenario modificado: [34.5, 33.7, 3.1, 27.9, 35.9, 39.4, 39.e, 41.3, 38.4, 1, 0, 1, 1, 1, @]

Escenario modificado: [32.9, 3e.8, 33.e, 27.0, 37.6, 39.7, 37.7, 40.4, 38.0, 1, 1, ©, 1, 1, @]

completado a las 15:43

Figura 4.24 Vista de la terminal al finalizar el tiempo limite del punto estocada en Google Colaboratory

(Elaboracion propia).

Siguiendo la misma linea de los anteriores, el punto estocada no predice un caudal mayor al

requerido, en la figura 4.24 solo predice uno de 7,67 m3/s.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La decision de la cantidad y disposicion de las variables, influyeron directamente en el caudal
de aire al interior de la mina. También, la cantidad intervino en los escenarios calculados y

generados por el Orthoplan.

La utilizacion del método Orthoplan fue primordial para disminuir la cantidad de escenarios
iniciales del nivel de hundimiento, de 32.768 a 16 muestras representativas del conjunto, esto
hizo mas facil el trabajo de la base de datos. La temporalidad, agregada a cada uno de los
escenarios principales generados, dio variabilidad al modelo, teniendo un total de 208
escenarios. Asimismo, la cantidad de tiempo que se le dio a estos fue fundamentales en la

dificultad que tuvo el entrenamiento de la red neuronal artificial.

De los tres modelos de prediccion utilizados en este caso estudio, el de las redes neuronales
obtuvo los mejores resultados. Esto se vio reflejado en los 6 puntos escogidos, representativos
del nivel de hundimiento, los cuales obtuvieron rangos mayores en el coeficiente de
correlacion, R-cuadrado y R-cuadrado ajustado, y menores en error estandar de estimacion,

lo que conlleva a un mejor modelo.

Para mejorar el entrenamiento de la red, disminuir el valor del error y aumentar la exactitud
entre los caudales reales y predichos, se debi6 afiadir mas capas ocultas y épocas en el codigo

de la funcién de la red neuronal. Como consecuencia se hace mas lento el entrenamiento.

El modelo de redes neuronales realizado en Google Colaboratory de la base de datos original
y la base de datos modificada del primer entrenamiento, muestran valores de error de 0,51y
0,52 respectivamente. Ya que los valores de error fueron similares, ambos tuvieron una
exactitud de un 95%, demostrando que, con valores de entrada discretos y continuos, la red

entrega cifras casi idénticas.

En el control optimal la cantidad de ciclos dificulto la obtencion del resultado ya que Google

Colaboratory tiene limites de tiempo para ejecucién y limites de uso de memoria.

Ya que no existen mas datos con respecto a como se conecta el nivel hundimiento con otros
niveles, ni como influyen los ventiladores de estos, los caudales de ventiladores fueron bajos.

Esto, llevo a cabo que se eligiera, de la base de datos de VentSim, los ventiladores que
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Ilenaron el requerimiento de bajo flujo y de bajo kilovoltio, por consiguiente, un bajo calculo

de su costo kWh.

Por otro lado, los puntos extremo inferior, galeria y estocada no fueron posible completar el
control optimal ya que la mayor cantidad los valores de entrada fueron mucho mas bajos que

el caudal requerido por el equipo y personas.

Finalmente, el modelo para controlar la ventilacion con inteligencia artificial funciona, sin
embargo, existen algunas recomendaciones que podrian mejorar el modelo y asi obtener

mejores resultados:

- Se debe utilizar un programa o nube con alta memoria y ram que logre calcular los
costos mas rapidamente, sin complicaciones ni limitaciones.
- Se debe tener la mayor informacion posible del nivel y otros niveles con sus

respectivos ventiladores para tener los valores mas cercanos a la realidad.
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