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CAPITULO 0

PREFACIO

0.1 Problematica

Debido a la creciente demanda de recursos por parte de la sociedad, es necesaria la
explotacion de recursos minerales, por lo que el desarrollo de la mineria es fundamental
para la economia y bienestar del mundo.

Una gran cantidad de operaciones mineras necesitan el uso de explosivos para la
fragmentacion y posterior extraccion de mineral.

Durante la detonacidn del explosivo (voladura) se libera una gran cantidad de energia, la
cual no es totalmente aprovechada en la fragmentacién de mineral; también se generan
vibraciones sobre el terreno, calor, golpe de aire y ruido, efectos que pueden ser motivos
de problemas legales con poblaciones vecinas, lo que puede dar lugar a una interrupcion
en las labores 6 incluso un riesgo de cierre.

De los anteriores efectos secundarios de la voladura, las vibraciones pueden originar
desprendimientos de rocas 6 deslizamientos en la zona de operacion, poniendo en riesgo
la vida del personal que labora en el area, asi como la continuidad de las operaciones,
comprometiendo la productividad e impactando econdmicamente a la mina u obra civil.



0.2 Objetivo

El primer objetivo consiste en la prediccibn de la velocidad pico de particula y la
frecuencia de vibracion (PPV y F) del terreno por medio de un modelo de redes
neuronales ANN (Artificial Neural Network) que considera variables como:

- Propiedades del macizo rocoso
- Disefio de la voladura

Una vez con el modelo empirico de prediccion completado, es empleado para generar
datos, los cuales son utilizados para la creacion de un mapa que muestra la distribucion
del movimiento del terreno en distintas zonas del tajo.

El segundo objetivo es la propuesta de una metodologia para predecir el valor del factor
de seguridad (FS) de los bancos de un tajo mediante una segunda red neuronal que
considera variables como:

- Cohesion

- Geometria de la cufa

- Angulo del talud

- Fuerza de empuje del agua

- Velocidad pico de particula (PPV)

Este ultimo parametro es obtenido del primer objetivo.

Con el empleo de las anteriores variables se propone el entrenamiento de una red
neuronal que sea capaz de realizar predicciones del FS de forma que sea posible definir
zonas de peligro de desprendimiento al interior del tajo, lo que representa un aumento en
la seguridad de las operaciones dentro de la mina u obra civil.

* PPV Peak Particle Velocity - Valor de velocidad pico de particula del terreno [cm/s]
F Frecuencia - Intervalo de tiempo en el que una onda completa un ciclo [Hz]



CAPITULO |

INTRODUCCION Y ANTECEDENTES

Dentro de las variables que influyen en el comportamiento del suelo (Figura 1), uno de los
parametros de mayor importancia consiste en la caracterizacion del macizo rocoso
(RMR), para ello se consideran seis parametros, los cuales son:

Resistencia a la compresion simple, Rock Quality Designation (RQD), espaciamiento
entre discontinuidades, condicion de las discontinuidades, presencia de agua
subterranea, orientacion de las discontinuidades.

Respecto al calculo de las vibraciones del terreno y siguiendo los estandares de medicion
internacionales, la velocidad pico de particula (PPV) corresponde al modulo del vector
maximo de movimiento en el plano X,Y,Z y al extremo valor de la frecuencia.

Ground Vibration and Frequency

l

Geological Explosive charge Rock mass
discontinuities weight properties

Rock types Distance Blast geometry Explosive types

Figura 1 Factores que afectan la vibraciéon del suelo.[3]

Las vibraciones del terreno, son movimientos que se propagan alrededor de la fuente de
detonacion. El efecto de la onda de choque es similar a las ondas creadas al lanzar una
roca sobre un estanque.

El fendbmeno antes descrito, origina un movimiento sobre estructuras cercanas y si la
frecuencia del terreno coincide con la frecuencia natural de las estructuras, la amplitud de
la vibracién aumenta, dando lugar a que existan dafios estructurales.

Los parametros utilizados para medir la vibracion del suelo es la velocidad pico de
particula (PPV) y la frecuencia (F).

A su vez, la vibracién del suelo depende de parametros fisico-mecanicos del macizo
rocoso, asi como el tipo de explosivos y el disefio de la voladura.



1.1 Redes neuronales ANN

Los algoritmos de redes neuronales (ANN) son una rama de la ciencia que ha tenido un
notable desarrollo en afios recientes, aunque sus origenes se remontan a varias décadas
atras, gracias al desarrollo de computadoras mas potentes, han surgido nuevos avances
en esta area del conocimiento.

El funcionamiento de estos algoritmos se basan en una base de datos con los cuales el
programa se alimenta y ‘aprende’ a partir de la informacion proporcionada.

La ventaja de estos algoritmos respecto a técnicas empiricas radica en la gran cantidad
de variables complejas que se pueden incluir en las redes neuronales, algo que es dificil
en los algoritmos tradicionales.

Por tales motivos las ANN generan mejores predicciones, ayudando a conocer con mayor
certeza el valor buscado, sobre todo cuando no se conoce a ciencia cierta las relaciones
gue existen entre las variables que originan un fenébmeno.

Sin embargo, una de las desventajas del método es que la calidad de los resultados
dependen totalmente de los datos de entrada (trash in trash out), ademas de una buena
cantidad de informacion [4].

Actualmente se encuentran algunos programas (Software libre) que permiten la
implementacion de algoritmos de machine learning y deep learning, como lo son las redes
neuronales, arboles de decisidn, bosques aleatorios, etc.

Existe una gran comunidad de programadores y desarrolladores que han creado librerias
que facilitan el trabajo de elaborar una red neuronal.

En este caso en particular, el modelo propuesto ha sido elaborado en por medio del
lenguaje de programacion Python, el cual, como se mencion6 antes, cuenta con librerias
dedicadas exclusivamente a algoritmos de machine learning, en particular las librerias de
Keras y scikitlearn, las cuales son amigables con el usuario y ahorran gran parte del
desarrollo y arquitectura de las redes.



1.2 Fotogrametria

A finales de 1840 Aimé Laussedat cred el primer sistema de fotogrametria terrestre, en
1849 utiliz6 su sistema de fotogrametria terrestre al compilar mapas. Fue hasta 1862 que
decide experimentar tomando fotografias desde la cima de los edificios en Paris,
ganandose el titulo del padre de la fotogrametria (Fryer, 2000; Mikhail, 2001; Burtch,
2004; Gruen, 2000). Para finales de 1900 en Espana se iniciaron practicas con el globo-
cometa Venus, entre sus tareas estaba la de la observacién y la toma de fotografias del
centro del pais (Fernandez, 2015).

En 1926 la sociedad comenz6 a trabajar en areas especificas de la fotogrametria
incluyendo la aérea (Fryer, 2000). Una de las principales ventajas de la fotogrametria
aérea es que se pueden cubrir grandes extensiones de terreno o superficie, contrario a
las limitaciones que tiene la fotogrametria terrestre.

La incorporaciéon de los vehiculos aéreos no tripulados (VANT) y la fotografia digital a la
fotogrametria ha revolucionado sus métodos y herramientas empleadas. A pesar de ello,
el uso de la metodologia fotogramétrica aérea se ha enfocado principalmente en la
perspectiva nadir, que es la proyeccion vertical del centro de la cdmara sobre el terreno en
el momento de la exposicion.

Sin embargo, para el desarrollo de metodologias que permitan capturar fotografias
horizontales para representar superficies verticales (Figura 2), es escasa, aun cuando la
flexibilidad en el manejo de los VANT lo permite, e incluso con ello, rescata los principios
de la fotogrametria terrestre que, a pesar de sus distintos objetivos, no deja de ser
relevante [10].

Figura 2 Modelo 3D generado por medio de fotogrametria [10].



1.3 Propiedades de los explosivos

El objetivo principal de los explosivos durante la voladura (Figura 3) es generar una pila

de rezaga cuya fragmentacion permita que los equipos de cargado y acarreo obren
eficientemente.

Ademas, la voladura debe minimizar los efectos de rocas en vuelo asi como dafos en
taludes y caras finales de bancos [9].

Esta reaccién, de tipo oxidacién-reduccion, es inducida térmicamente por los llamados
“puntos calientes”, que se conoce con el nombre de detonacion, y origina gases a muy
alta presion y temperatura, los cuales generan a su vez una onda de compresion que
recorre el medio circundante [8].

a7

Y %’;--‘; -

Figura 3 Voladura en proceso, realizada en una mina de agregados pétreos. Fuente propia.



1.4 Caracteristicas de los explosivos

1.4.1 Velocidad de detonacion VOD

La detonacion de una columna continua de explosivo provocara la transformacion del
explosivo en un gran volumen de gases a elevada temperatura y presion. La velocidad a
la que se produce esta transformacién se denomina velocidad de detonacién, siendo su
unidad de medida metros por segundo m/s.

1.4.2 Densidad

La densidad es una caracteristica muy importante de los explosivos industriales. Depende
del tipo de componentes empleados en su fabricacibn, ya que cuanto mayor es la
densidad del explosivo, mayor es la concentracién de carga para un didmetro de barreno
determinado.

La densidad relativa de los explosivos esta comprendida normalmente entre 0.8 y 1.5 [gr/
cm3]. Existen algunos explosivos de menor densidad con aplicaciones muy determinadas
y cuyo uso implica una baja energia por unidad de volumen con aplicacién en voladuras
de recorte, o bien, en algunas aplicaciones muy concretas en voladuras de escollera.

Las ondas de choque generadas por los explosivos, crean vibraciones que viajan a mas
alla de los limites de la voladura, dicho efecto crea movimiento, afectando las estructuras
de los alrededores. Una forma de disminuir las vibraciones es reduciendo la carga
detonada por cada retardo [9].

1.5 Voladuras de produccioén

Es posible realizar un analisis econédmico de las voladuras, la produccion de una pila de
rezaga con una buena fragmentacion, abundamiento y correctamente desplazada, facilita
las operaciones de cargado y acarreo, sin embargo, son necesarias algunas técnicas de
manejo de explosivos en la zona de la cara final. En esta region es necesario perforar
mas barrenos para disminuir los dafos en la roca, esto incrementa los costos de
operacion.

Cuando se trata de mover material estéril, la distancia entre barrenos puede incrementar,
en este caso una fragmentacion fina no es necesaria. Con la finalidad de alcanzar un
resultado Optimo en la voladura, es necesario comprender y modificar algunos
parametros importantes [9] de acuerdo a las condiciones locales.

Parametros
- Tipo, densidad y distribucién del explosivo
- Tipo de roca (geologia)
- Altura de banco
- Diametro de barreno
- Bordo
- Espaciamiento
- Taqueo
- Secuencia de iniciado
- Potencia de explosivo (powder factor).
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1.5.1 Altura de banco

La altura del banco normalmente es determinada por la geometria del sitio, pueden ser
utilizadas diferentes alturas, dependiendo de la geologia y estudios geotécnicos, bancos
mas altos reducen costos, los tiempos de movimiento de maquinaria disminuyen y la
produccion aumenta; sin embargo, bancos muy altos pueden provocar desvios en los
barrenos, ademas barrenos altos se vuelven inseguros, generando un potencial peligro de
desprendimiento de rocas.

Algunos factores que se deben de tomar en cuenta al momento de definir la altura de
banco son:

- El diametro de barreno aumenta con la altura del banco, ademas, incrementar el
diametro de barreno disminuye los costos de barrenacion.

- El bordo en bancos altos puede ser excesivo. Cuando diametros pequefos son
perforados en bancos altos, es aconsejable un cierto angulo en los barrenos (< 90°) al
menos en la primera fila de barrenos.

-La exactitud en la barrenacion se vuelve crucial en bancos altos, las imprecisiones y
desvios aumentan, comprometiendo la eficiencia de la voladura. Normalmente la altura de
los bancos se limitana 8 - 9m [9].

1.5.2 Bordo

La influencia del bordo esta relacionada con el mecanismo de fractura de la roca; la
voladura es mas eficiente cuando la onda de choque es reflejada en tensién, lo cual
provoca que la roca sea proyectada y fragmentada.

Esta eficiencia depende de la correcta dimensién del bordo; cuando esta medida es
demasiado pequena, las grietas radiales se extienden hasta la cara libre, provocando el
desfogue de los gases, generando a su vez una pérdida en la presién de los gases,
ademas de rocas en vuelo, lo que perjudica considerablemente la eficiencia de la
voladura.

Por otro lado, un bordo excesivo no permite que la onda sea reflejada en la cara libre, o
cual ‘ahoga’ a la voladura, confinandola, provocando excesivas vibraciones, una pobre
fragmentacion y desplazamiento.

La relacion entre la altura del banco y el bordo puede determinarse en términos de “la
resistencia de la roca”. Altura de banco / Bordo.(H/B). Si esta relacion es baja, por
ejemplo que la altura y al banco sean aproximadamente iguales, tendra como resultado
un excesivo confinamiento con los efectos antes descritos, mientras que una relacién H/B
>~ 4 , crea un pobre confinamiento lo que a su vez resulta en un golpe de aire y rocas en
vuelo. Una relacién que ha dado buenos resultados esta en el rango de 3- 4 [9].
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1.5.3 Diametro de barreno

El diametro de barreno varia de acuerdo a los equipos de perforacién los cuales varian en
dimensién, desde una barrenadora de pierna con un diametro de barreno de 40 mm,
pasando por un hand held drill con barrenos de 100 mm de diametro, hasta un track drill
de 200 mm de diametro. Estos equipos de barrenacidén pueden ser rotopercutivos,
impulsados por aire comprimido o hidraulicos.

Una vez que el bordo (Figura 4) ha sido definido de acuerdo a una adecuada “escala de
dureza”, el diametro del explosivo dex mm puede determinarse con las siguientes
formulas:

. Bx1000 B x 1000
(24Yex/ye) + 18 lex = 8(RBS/y,)"

X

Barreno

\

Espaciamiento

Cara libre Altura de

banco

P
Py
-
-

-

_~“Sub-barrenacion

. e

Carga de
columna

Figura 4 Definicion de geometria de banco [9].

1.5.4 Espaciamiento

La longitud lateral en la cual los gases pueden penetrar esta limitada por la longitud de las
grietas generadas asi como por el volumen de los gases disponible; el ciclo de voladura
estard completo cuando la presidn de los gases no sea suficiente para fragmentar y
mover la roca. Cuando el efecto de un barreno es reforzado por otros barrenos en cada
lado, la fuerza que actia sobre el bordo se nivela, creando una fragmentacién uniforme.
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1.6 Caracterizacion y comportamiento del macizo rocoso

Las obras civiles y mineras se realizan sobre una amplia variedad de suelos y rocas,
condiciones con diferentes comportamientos propiedades fisicas y dinamicas, los autores
[7] describen una serie de condiciones que hay que tener en cuenta en el momento del
disefio y ejecuciéon de las obras, como lo son:

- Condiciones de medio (macizo rocoso, campos de esfuerzos, presencia de agua)
- Caracteristicas de la obra (Dimensiones, forma, método de explotacion)

Ademas [7] proponen una metodologia para determinar el comportamiento del medio en
excavaciones subterraneas, mismas que pueden ser adaptadas para construcciones a
cielo abierto.

1.6.1 Observaciones generales

El primer paso es determinar la geologia general del area de interés con ayuda de mapas
topograficos en donde se indique la ubicacién de estructuras geoldgicas, asi como su
caracterizacion, algunas de las investigaciones que se realizan durante esta etapa son:

-Observaciones de campo, exploracion basica
-Medidas de propiedades geofisicas

-Barrenacion, extraccion de nucleos

-Medicién de niveles de agua, flujo y presion
-Pruebas de laboratorio, compresion simple, triaxial.

1.6.2 Geologia y topografia

La geologia es la base para que la ingenieria geotécnica funcione y de lugar a buenas
evaluaciones e interpretaciones. Una de las caracteristicas importantes de la geologia es
indicar la presencia de fallas, zonas de debilidad, minerales con propiedades vy
comportamiento de interés (Figura 5).

Las caracteristicas del medio pueden dividirse en dos grupos principales:

- El tipo de macizos rocosos en general
- Fallas y zonas de debilidad

La razdn de ésta separacion es el comportamiento complejo a largo plazo de las zonas de
debilidad, mismo que es mejor tratar de forma individual respecto de las zonas de rocas
‘sanas’. Lo anterior mejora los resultados de las investigaciones asi como de evaluaciones
y disefio en la parte de ingenieria.
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Figura 5 Ejemplos de composicion de diferentes estratos y formaciones geologicas [7].

1.6.3 Incertidumbres geolégicas

Cuando se trata de geologia, siempre existiran incertidumbres, existen variables muy
dificiles de determinar y por su complejidad no se puede detectar las condiciones por
ningun tipo de investigacion.

Los estados de esfuerzos son un ejemplo de ello, pueden variar y cambiar de intensidad o
direccion.

También errores en los procedimientos de exploracidbn e interpretacion afaden
incertidumbre.

La presencia y movimiento de agua en el subsuelo es otro ejemplo de incertidumbres. Es
necesario ser consciente de las incertidumbres que rodean al proyecto para definir el
buen desarrollo del proyecto.

1.6.4 Parametros del macizo rocoso

Una parte importante de las investigaciones del medio es obtener informacion sobre los
tipos de rocas, macizos rocosos y condiciones de las discontinuidades.

Caracteristicas de las rocas

Las propiedades de las rocas estan determinados por su composicién, quimica, el tamafo
de los granos minerales, la forma, textura; ademas la presencia de agua y anisotropia.
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Para evaluar la estabilidad de una roca son necesarias pruebas de laboratorio para definir
la resistencia a la compresion, dureza, abrasividad, etc., pro medio de petrografia también
es posible predecir el comportamiento mecanico de la roca.

1.6.5 Ambiente y alteracion de las rocas

Usualmente las que se encuentran en la superficie del terreno estan alteradas, su
condicion mejora a medida que la profundidad incrementa aunque las rocas también
pueden transformarse por actividad termal en la profundidad del subsuelo. Ambos
procesos alteran la superficie de las discontinuidades. Algunos de los efectos principales
del medio sobre las rocas son:

Desintegracion - ruptura de la roca en sus minerales constitutivos, puede ocurrir por
expansiéon termal o contraccién.

Descomposicion - Alteracion quimica producida por el medio ambiente, cambia la
composicion del mineral e influye sobre el estado de las juntas

Lixiviacion - Disolucion de algunos minerales constitutivos de la roca.

La presencia de algunos minerales también influyen en el comportamiento del macizo
rocoso, la presencia de cuarzo da estabilidad, pero tiene la desventaja que es muy
abrasivo para la maquinaria de perforacion.

Minerales carbonatados tienden a solubilizarse ante la presencia de agua, conduciendo a
problemas de estabilidad.

Minerales expansivos como las arcillas también generan problemas de estabilidad.

1.6.6 Caracteristicas de las juntas

Rugosidad

La rugosidad de una discontinuidad vista a gran escala estad caracterizada por una
ondulacién, cuando es vista a pequefia escala es tiene la caracteristica de una
irregularidad.

Idealmente la rugosidad de una discontinuidad es la medida de la mayor amplitud a lo
largo de la junta, existen formas visuales por medio de escalas en donde se busca una
comparacion de la rugosidad con escalas previamente definidas.

Relleno

Revestimientos al interior de las juntas pueden tener espesores variables, incluso los
rellenos varian ampliamente, sobre todo en zonas de debilidad. Los rellenos pueden ser
de varios tipos de materiales, origenes hidrotermales, calcita, cuarzo, arcilla, etc.
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1.6.7 Continuidad y persistencia

La distribucién de las discontinuidades puede tener varios patrones, en forma paralela,
tipo echelon, varias discontinuidades pequefas (<1m) junto con mas grandes.

Las juntas suelen extenderse y terminar cuando entran en contacto con otra. Algunas
veces los afloramientos no estdn completamente descubiertos y la longitud de las
discontinuidades solo puede inferirse.

Discontinuidades mayores como zonas de debilidad, fallas y rellenos deben de tener una
mayor atencion.

1.6.8 Tamano de bloque

Las juntas delimitan bloques, su tamano y forma (Figura 6). Medidas comunes del grado
de fracturamiento y tamano de bloque son:

-Espaciamiento entre superficies y barrenos de exploracién.
-Densidad de juntas ya sea en superficies o barrenos de exploracion.
-Volumen de bloque

N joint thickness and

possible filing material

) waviness or
R—— undulation

of joint wall

Figura 6 Principales condiciones de las juntas(A) Palmstrom, 1995.
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Polyhedral blocks Equidimensional blocks Prismatic blocks

Rhombohedral blocks Columnar blocks

Figura 7 Forma de bloque (B). Dearman, 1991.

Palmstrom [7] propone (Figura 7) la siguiente division general de la forma de bloques:

- Triturados y rocas fragmentadas [cm3]
- Bloques [dm3]
- Masivos [m3]

1.6.9 Esfuerzos

El estado de esfuerzos (Figura 8) previo a las obras puede depender de los siguientes
propiedades:

-Esfuerzos gravitacionales

Resultado de la gravedad, es probable que los esfuerzos verticales medidos sean
resultado de la gravedad por si misma, por otra parte los esfuerzos producidos por la
gravedad constituyen una pequenfa fraccion de los esfuerzos horizontales.

-Esfuerzos topogréficos
La topografia tienen un efecto importante, las paredes de una montana afectan al valle y a
formaciones vecinas.

-Esfuerzos tectdnicos

Son los responsables de los plegamientos y fallas, debido a la tectonica, generalmente los
esfuerzos horizontales son significativamente mayores que los verticales, aunque esta
condicion debe siempre ser investigada por medio de mediciones.

-Esfuerzos residuales

Remanentes de esfuerzos originados por etapas geoldgicas antiguas, pueden ser
originadas por contracciones del magma durante su enfriamiento.
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CAPITULO I
PROPUESTA DE MAPA DE VIBRACIONES

El objetivo es el disefio de un mapa de influencia de vibraciones del terreno producidas
por una voladura. En este caso se analizara el comportamiento que tendran los bancos de
un tajo a cielo abierto ante los efectos de vibraciones producidas por una voladura.

Para la realizacion del mapa propuesto, se emplearon datos correspondientes a una mina
de carbén en la India.

El esquema de la Figura 10 muestra el disefio del proceso.

2.1 Topografia

Para el comienzo del modelo es necesario conocer el area de estudio, sus caracteristicas
fisicas y topografia.

Se propone el uso de un aeronave no tripulada para realizar el levantamiento topografico
de la mina. Por medio de fotogrametria es posible realizar un modelo 3D el cual servira de
mapa base (Figura 9).

Una vez con este mapa es posible conocer las coordenadas de todos los puntos del tajo
gue se necesiten, asi como informacidn sobre distancias y geometria de bancos.

También, el modelo 3D ayuda a agilizar la realizacion de la caracterizacion de los macizos
rocosos que componen el tajo, los cambios en la geologia, asi como estructuras
geoldgicas como fallas y cunas.

Figura 9 Modelo topografico de la zona de estudio, asi como la ubicacién de los sismografos [6].
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La informacion antes mencionada (distancia, RMR, geometria de bancos) también servira
como datos de entrada durante el proceso de entrenamiento del algoritmo de prediccion
de velocidad pico de particula PPV y frecuencia de vibraciones.

Algoritmo Resultados
Zonificacién
geolégica
Caracteristicas del Prediccién
medio PPV
Frecuencia
Datos de
- sismoégrafo Red (ANN) 1
% o
=
© © Disefo de
- voladura Mapa de distribucién de
c vibraciones en el tajo
® o
o E
© =
o ©
® o Topografia
s
©
- Prediccion
- FS
;’ © Resultados FS
() Software
Histéricos Red (ANN) 2
Mapa de distribucién de
FS en el tajo
Cuha
Geometria
Caracterizaciéon

Figura 10 Propuesta de diseno para la prediccion de vibraciones y factor de seguridad
en los bancos de una mina a cielo abierto. Fuente propia.
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2.2 Zonificacion geolodgica y caracterizacion del macizo rocoso

Después de realizar el mapa topografico inicial, es necesaria una caracterizacion de los
diferentes tipos de macizos rocosos contenidos en el banco, lo anterior se lleva a cabo por
medio de una campana de muestreo y exploraciéon de campo.

La exploracion geolbgica puede apoyarse del modelo generado previamente para ubicar
con mayor rapidez las zonas de interés, de modo que el proceso de caracterizacion se
agiliza y se obtienen mejores resultados.

Una vez procesados los datos obtenidos en campo se puede realizar un mapa geolbgico
del tajo 6 zona de interés.

En la Figura 11 se muestra un esquema de la representacién de la zona de interés (Tajo)
con una vista en planta y curvas topogréficas. La zonificacion geologica (GSl) se ha
realizado y se observan tres tipos de rocas, de las cuales se conocen sus ubicaciones.

El mallado corresponde a puntos propuestos desde donde se analizara el movimiento que
ejerce la voladura sobre la roca, también servirdn para definir el mapa de influencia de
vibraciones.

o 9 9 @ @ 9 ®
/\
© Q
——(Jurvas de nivel
6 f o
® & 37- o Py
[} o e} % o
\ GSIB/
s~ _ SO S
Om 250 m 1 km
o & I8 ® & ° )

Figura 11 Esquema de un tajo visto en planta, muestra las curvas de nivel, la
zonificacidbn geologica (GSI A,B,C ) y puntos (rojo) de monitoreo sismico con
coordenadas x,y,z, donde se realizara la prediccion del valor de PPV y F. Fuente
propia.
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2.3 Diseno de voladura

El disefio de la voladura depende del propdsito que tenga el mineral a minar, por ejemplo,
si se busca una fragmentacién fina, la dimensién del bordo (B) y espaciamiento (S) se
reduce, por el contrario, si se requiere de una fragmentacién gruesa, las dimensiones de
bordo y espaciamiento aumentan.

No obstante, se debe de tener siempre en cuenta la geologia del lugar, asi como la
dureza de las rocas, en funcidén de ello dependera el tipo y cantidad de explosivo a utilizar.

Los tipos de retardo y secuencia de encendido también tienen efecto en la fragmentacion
y desplazamiento de la rezaga.

Si se ignoran los parametros antes mencionados y la distancia de B y S no se calculan
adecuadamente la voladura puede ‘ahogarse’, es decir, el mineral no se desplaza
completamente, las vibraciones obtenidas son mayores y la fragmentacion es pobre.

Por otra parte, cuando el B y S son demasiado pequenos puede producirse el fenbmeno
de rocas en vuelo, lo que pone en peligro al personal y equipo de la mina.

Debido a que la fuente de las vibraciones son los explosivos, debe procurarse un buen
disefio de la voladura, ya que de ello depende la estabilidad de los taludes, la eficiencia
en la fragmentacion, rendimiento de las quebradoras y continuidad de las operaciones.

Espaciamiento 21m -

EDA S o
N '.‘/’_& /

o ’ >

Figura 12 Disefo de voladura en una mina de roca caliza ubica da en el norte de México. Fuente propia.
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2.4 Datos de sismografo

Los datos utilizados corresponden a una mina de carbon ubicada en la India, para medir
las vibraciones, la sociedad internacional de Ingenieros en Explosivos (ISEE) establece lo
siguiente:

El sismografo debe ser colocado frente a la estructura en direccion a la voladura, debe
asegurarse que los datos obtenidos corresponden a los niveles de vibracién que recibe la
estructura.

Si la aceleracion registrada supera 0.2 veces la gravedad, el sensor puede desacoplarse,
por lo que, de acuerdo a las mediciones registradas previamente, el sensor debe
colocarse a una distancia apropiada para su buen funcionamiento [4].

De acuerdo a [4], hay dos grupos principales de parametros que gobiernan el
comportamiento de las vibraciones, los cuales son:

Caracteristicas del medio

- Tipo de roca y caracteristicas del macizo rocoso.

RMR, Q, PPV de la roca ( suelo, roca (ignea, metamérfica, sedimentaria), presencia y
estado de las discontinuidades, apertura, relleno, persistencia, presencia de agua)

- Distancia entre la fuente y el punto de control, la intensidad del movimiento disminuye
con la longitud recorrida por la onda.

-Presencia de estructuras geoldgicas, fallas, diques, pliegues, tal vez actien como
aisladores 6 amplificadores de vibraciones.

Fuente de energia

En este caso la fuente corresponde a la energia producida por la voladura, donde los
parametros mas importantes son:

- Tipo de explosivos (A mayor velocidad de detonacion, mayor onda de choque)

- Cantidad de explosivo detonado al mismo tiempo, barrenos/retardo.

- Disefio de la voladura, diametro de barrenacion, longitud de barrenacién, bordo,
espaciamiento.

- Secuencia de iniciado, tiempo de retardos, retardo entre lineas, retardo entre barrenos,
(interferencia constructiva, destructiva 6 independiente).

Todos los parametros anteriormente descritos son interdependientes, el cambio de alguno
afecta a los demas.
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2.5 Diseno de la red neuronal

Los datos con los que se llevd a cabo la aplicacidén de la prediccion de las vibraciones del
terreno corresponden a una mina de carb6on (Northern Coalfields Limited), localizada al
norte de la India.

El rango de valores utilizados ha sido establecido de acuerdo a resultados publicados por
otros investigadores.

Para que la red pueda procesar los datos es necesario que cada uno de los datos de
entrada es normalizado, cambiando su valor a un rango entre Oy 1.

Input parameters for network and their range

S. No. Input parameter Range

1 Hole diameter (mm) 150311

2 Average hole depth (m) 643

3 Average burden (m) 3-10.5

4 Average spacing (m) 4-13

5 Average charge length (m) 4-38

6 Average explosive per hole (kg) 75-3526

7 Distance of monitoring point from blasting face (m) 85-8500

8 Blastability Index 5.6-14.8
9 Young’s modulus (GPa) 3.2-12.15
10 Poisson’s ratio 0.16-0.38
11 P-wave velocity (km/s) 16594837
12 Velocity of detonation of explosive (km/s) 3.14-5.8
13 Density of explosive (t/m?) 0.95-1.4
S. No. Output parameter Range

1 Peak particle velocity (mm/s) 0.73-98.34
2 Frequency (Hz) 3.3-48.7

Figura 13 Rango de valores de las variables utilizadas [3].

2.5.1 Arquitectura de la red

El disefo de la red neuronal depende del tipo de aplicacion para la cual esté destinada, se
ajusta al disefio a resolver. Aumentando el niumero de capas y de neuronas se obtiene un
mejor resultado, sin embargo, el tiempo de procesamiento se incrementa notablemente.

En este caso el objetivo es predecir PPV y su frecuencia a partir de parametros fisico-

mecanicos relevantes como lo son las propiedades del macizo rocoso, explosivos y
diseno de voladura.
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Un problema importante es que los pardmetros no son independientes, estan
estrechamente correlacionados [3].

La arquitectura propuesta consiste en:

No. de neuronas de entrada: 13

No. de neuronas de salida: 2

No. de capas ocultas: 1

No. de neuronas ocultas: 8

No. de épocas de entrenamiento: 458
No. de datos de entrenamiento: 150
No. de datos de prueba: 20

Error objetivo : 0.005

Input Layer i

|Hole diameter (x,)

IAv hole depth (x;)

Av spacing (x4)

|Av Charge length (xs)

tpul Layerk
\ =0
X

SN,

Av Explosive per hole (xg)
P pe

| Blastability Index (xs)

|Y0ung's Modulus (x5)

IPoisson's ratio (x;q)

[P-wave velocity (x;;)

[V.0.D. of Explosive (x12)

[Density of Explosive (x;3)

Figura14 Arquitectura de la red neuronal [3].
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La ventaja de una red neuronal respecto a ecuaciones empiricas, es que éstas Ultimas
necesitan de constantes de sitio que son Unicas para cada lugar y es necesaria
investigacion y pruebas para determinarlas, ademas, la mayoria de estas ecuaciones solo
considera dos parametros, la distancia y la maxima carga por retardo.

Se obtiene una relacion lineal con los dos parametros mencionados, ademas no es
posible calcular la frecuencia.

Tabla 1 Datos de prueba y predicciones obtenidas de PPV y frecuencia [3].

S. No. Hole Average Distance Blastability Young’s Poisson’s P-wave V.0.D. Density of PPV (mm/s) Frequency (Hz)
Dia (km) index modulus ratio velocity of Exp(t /m?)
(cm) (GPa) (km/s) Explosive
(km/s)

Hole Burden Spacing Charge Explosive Measured Predicted Predicted Measured Predicted Predicted

depth (m) (m) length per hole (ANN) (MVRA) (ANN) (MVRA)

(m) (m) (kg)
1 150 438 3 4 1.3 175 0.5 6.6 7.54 0.23 2.70 3.54 L15 0.95 0.78 19.23 5 54 28.50
2 165 15 6 7.5 8 150 0.2 103 3.88 0.22 255 4.36 1.1 447 420 17.97 12 145 11.67
3 165 125 5 7 74 512 0.35 10.2 6.81 0.34 1.85 3.67 115 462 475 37.30 153 15.1 2477
4 165 7 3 4 4 93 0.25 8.75 6.81 0.24 342 5.04 1.05 1545 15.63 23.70 39 403 26.29
5 165 8.5 38 38 53 375 0.55 73 7.54 0.18 274 4.17 12 1.38 1.32 17.07 8 92 23.31
6 250 35 7 9 28 2025 50 6.2 6.46 0.28 325 498 12 1.64 197 1424 75 8.5 2427
7 250 39 9 11 3275 2300 0.6 9.75 7.38 022 420 472 1.2 438 45.26 51.46 184 18.5 25.04
8 250 39 9 11 3275 2300 04 8.1 6.44 0.35 2.26 412 1.3 624 62.54 48.68 85 7.6 2297
9 269 345 9 11 28.5 2100 28 8.5 415 0.27 274 48 1.3 6.38 6.65 -20.68 8 7.7 21.54
10 269 39 9 11 3275 2300 0.35 8.7 5.51 0.20 287 3.83 12 69.8 70.08 54.63 6.2 6.8 23.83
11 269 39 9 11 3275 2300 045 7.68 6.2 0.28 312 3.38 1.25 554 53.83 54.08 6.7 59 2495
12 269 39 9 11 3275 2300 0.55 8.75 8.11 0.25 3.65 4.37 1.1 475 48.52 53.83 227 245 26.89
13 269 39 9 11 3275 2300 0.5 8.75 9.67 0.21 3.37 3.96 115 529 51.84 3949 189 17.8 27.14
14 311 43 10.5 125 375 3420 04 11.6 6.81 034 3.81 5.1 115 713 70.29 5737 11.2 109 20.89
15 311 43 10.5 125 375 3377 1.2 84 7.54 027 3.27 4.88 1.3 36.8 37.24 55.77 73 7.8 25.81
16 311 39 9 11 33 2441 1.8 9.1 8.11 0.21 228 3.79 12 9.37 8.69 56.74 98 9.7 29.45
17 31,1 43 10.5 125 375 3420 1.08 8.23 5.19 0.30 1.89 523 1.3 274 26.74 49.05 134 12.7 20.50
18 311 43 10.5 125 375 3370 035 8.31 7.54 0.26 245 392 1.2 923 91.35 60.92 158 16.8 24.06
19 311 405 9 11 335 2535 21 7.56 7.54 023 3.05 424 12 6.37 597 34.66 18.5 179 2545
20 311 32 9 10 245 2000 1.79 129 5.26 0.26 2.08 4.83 12 6.4 589 27.34 8 8.2 19.83

Los resultados obtenidos por la red son muy buenos, con coeficientes de correlacion de
0.9994 y 0.99868, mientras que para métodos tradicionales como una regresion
multivariable (MVRA) se tienen correlaciones de 0.4971 y 0.0356.

La red neuronal considera la relacion entre las variables de entrada y ademas es capaz
de aprender de nuevos datos, entre mas informacion se alimente al sistema, el algoritmo
sera mas robusto y se obtendran mejores predicciones.

El analisis de sensibilidad muestra que los parametros mas importantes son la maxima
carga por retardo (MCPD) y la distancia, ambas variables tomadas en cuenta por los
métodos empiricos tradicionales, por otra parte, también puede verse el efecto de las
demas variables las cuales si bien tienen una sensibilidad menor, su efecto es notable y
no difiere mucho de los valores maximos de sensibilidad, es por ello que los resultados
obtenidos por la red neuronal superan notablemente a las antiguas correlaciones.
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Figura 15 (A) Andlisis de sensibilidad de las variables actuantes sobre las vibraciones del terreno

producto de una voladura [3].
asi como (B) la correlacion de los datos con las predicciones de la red neuronal ANN vy

regresiones multivariable MVRA [11].
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2.6 Mapa de influencia de vibraciones

Una vez realizado el entrenamiento de la red, es posible obtener predicciones del valor de
PPV y frecuencia en cada punto del tajo estudiado.

Como se mostr6 en el punto anterior, la prediccion realizada en cada zona de tajo tiene
sus propiedades particulares de estado de macizo rocoso las cuales pueden ser
correctamente procesadas y utilizadas por la red neuronal para ejecutar la prediccién con
un buen nivel de correlacion.

Punto X
Coordenadas x, Y, z.

e

Distancia n entre los
puntos y la ubicacion
de la voladura.

L 1 @ @ @ ©

Figura 16 Esquema visto en planta de un tajo, se muestran las curvas de nivel y la zona donde se
lleva a cabo una voladura, muestra la intensidad del movimiento del terreno (PPV) por medio de
circulos concéntricos con centro en la ubicacion de la voladura. Fuente propia.
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2.7 Prediccion del factor de seguridad (FS)

Para realizar el estudio de estabilidad en rocas es preciso analizar la formacién de cunas,
llevar a cabo una exploracion y caracterizacion de las fallas principales y planos de
discontinuidades, asi como las caracteristicas de las mismas (apertura, relleno, rugosidad,
etc.).

Una vez con la ubicacion y caracterizacion de las cufas principales, se continda con la
zonificacion del tajo (Figura 18) en secciones que van de A-H, cada segmento tendra su
correspondiente valor dinamico de PPV calculado anteriormente por medio de la Red 1
(Figura 17).

Con los datos anteriores de geometria de banco, cuias, discontinuidades, etc., se emplea
algun software de calculo de FS como lo puede ser SWEDGE, o bien si se tiene
disponible una fuente de datos histdricos con informacion geolégica y de factores de
seguridad de cunas.

En este caso se emple6 un programa de cOmputo para realizar la labor de generar datos
gue mas adelante serviran para entrenar un nuevo modelo predictivo.

La informacion de entrada con la que el modelo se entrenara son:

- Geometria de la cufa
« Altura del banco

« Cohesibn
 Presencia de agua

- PPV

El procedimiento para realizar el entrenamiento y prediccion de la Red 2 seria el mismo
utilizado para el calculo de la vibracidén del terreno de la Red 1 explicado en el punto 3.5.1
(Arquitectura de la red).

Una de las diferencias entre ambas redes radica en la obtencion de los datos, mientras
que en la primera red para el calculo de las vibraciones del terreno se utilizan datos de
sismografos instalados en campo, en la red 2 los datos provienen de resultados de
simulaciones en software especializado.

Las variables de entrada seran utilizadas para el entrenamiento de ambos modelos de
redes neuronales.

Por otra parte, el modelo topografico generado con fotogrametria, permite crear perfiles
del tajo, con los cuales los programas de estabilidad de taludes pueden trabajar y arrojar
informacion mas cercana a la realidad, ademas de ofrecer informacion geoespacial de las
estructuras geolodgicas principales, asi como coordenadas de los bancos y de la zona de
voladura. (Figura 18)
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Figura 17 Vista de perfil de un tajo minero. Proceso de calculo de PPV y FS de los bancos
del tajo. Fuente propia.
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Sectores de tajo

................

Division el tajo en
n secciones.

En este caso, el
tajo se dividi6 en 8
regiones de 45°
cada una.

Ubicacién de los
lugares donde se
realizaré la prediccion
de PPV vy posterior
factor de seguridad
con ayuda de la red
neuronal.

CH Cufa caracterizada
en campo.

Figura 18 A) Zonificacion del tajo con vista en planta y de perfil. C (Cufa), FS (Factor
de seguridad). B) Corte transversal del tajo visto en planta, mostrando el perfil del tajo,
generado a partir de un modelo 3d realizado por fotogrametria. Fuente Propia.

El perfil generado es util para definir la geometria de cada uno de los bancos, informacion
que ayuda a realizar el posterior célculo del factor de seguridad. Ademas también es
posible determinar propiedades como una caracterizacién del macizo rocoso con ayuda
del modelo 3d, lo que también ayuda a obtener parametros utiles (zonificacion geoldgica,
tamaro de bloques, etc.) de célculo de FS.

Cada uno de los puntos rojos representa zonas en donde se determino una prediccién del
PPV y F del terreno. Para realizar el célculo se utilizaran datos obtenidos en campo como
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lo son la distancia del punto a la fuente (voladura), propiedades fisicas y mecanicas,
(modulo de Young, Poisson, GSI, etc.).

Utilizando el mismo procedimiento de estimacion de PPV, se realiza el célculo de dicha
propiedad dinamica en las ubicaciones marcadas con puntos azules, las cuales
representan cada banco del tajo.

Cuando no existan cufias de importancia y se tengo un banco relativamente intacto, el
volumen de la cuna se obtendra con la linea formada entre cada pié de banco.

Lo anterior se propone como método de determinaciéon de la resistencia de una cufa
maxima teodrica o angulo interrampa (Figura 18), la cual servira como punto de
comparacion con las cufas mas pequefas (CB) que son posibles de caracterizar por
medio de la orientacidon de sus planos de discontinuidad.

En este Ultimo caso se esperaria que las cufas mas grandes y con angulos de
buzamiento menores, tengan un FS mayor que las mas cufias mas pequefias ubicadas en
las crestas de los bancos, ésta ultimas suelen tener valores de buzamiento mas grandes y
FS menores.

Es posible realizar cierto numero de perfiles de bancos en cada zona, en este caso se
realiz6 un corte cada 45° de tajo, no obstante este nimero puede aumentar en funcion del
nivel de detalle que se busque tener.

La red sera entrenada y validada con los datos obtenidos por los programas de
estabilidad (Figura 19), conforme el algoritmo tenga mas datos, sus predicciones tendran
una mejor correlacion, lo cual se planea lograr con varias simulaciones.

..,:.,H,_ Suoon Sieics Window Helo .
O INE@ % % | rrobovasic » @BO MK [ FF-00

wet e
ol ot 2. Saloty Factes MEIEB]  Pobesom swd | - F5-1.13814 (mean) M=

1732 Plunge = 31,1965

el

08ss 1 115 1% 1.
Satety Factor

BAMPLID: mean=1.152 5.4.70.0933% min~0.9027 max~1.58

Figura19 Ejemplo de calculo de FS por medio del software SWEDGE.
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CLASIFICACION DE LAS CUNAS POR
SU TAMANO Y NIVEL DE ESTABILIDAD

2.7.1 Clasificacion de cunas

Cuias de
pequefio volumen
y muy inestables,
pero que suelen
caer con la
voladura.

Cunas de volumen

medio y de estabili-

dad media (CS ~ 1).

Son las mas peligro- \

sas pues pueden no

caercon lapegay

caer mas tarde por |

lluvias, etc... B
Irvitacion &

Cuias de gran
volumen, pero
muy estables, por
lo que no suelen
caer. Hay que, no
obstante, calcular
su CS.

Figura 20 Clasificacion de cunas en funcién de su geometria. [12]

Banco - Vista de perfil

AA

4

Q20 Q30 Q40

Banco - Vista de frente

Figura 21 Clasificacion propuesta para obtener datos de FS. Fuente propia.
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Tabla 2 Variables de entrada mismas que
sirvieron de alimentacion del programa
Swedge para la posterior generacion de

datos.

Variable Rango
Ang T - Angulo o _ane
de talud (60° - 80°)
C - cohesion (0 - 5)[T/m2]

W - Porcentaje
de agua

(0 - 80) [%]

Q - Clasificacién
de cuna

(20-40)

PPV - Peak Particle
Velocity

(0 - 98) [mm/s]

FS - Factor de
seguridad

(0 - 23)

Geowety | Forces |

Do ldeg)l D Descten [deg)
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2.7.2 Generacion de datos

Dentro de las variables de entrada se
encuentra la clasificaciéon de cufas, la cual
se realizd6 generando 3 tipos diferentes de
geometrias y tamafio de cufia (Figura 21).
Es posible determinar la geometria de la
cuna mediante el rumbo y echado de las
discontinuidades senaladas en campo.

Las demas variables que se tomaron en
cuenta para la creacién de los datos y sus
respectivos rangos se muestra en la tabla 2.
En el caso de PPV, el rango utilizado fue
tomado de acuerdo a los resultados de
pruebas realizadas en campo [3].

Asimismo, una muestra (42 de 288) de las
variables empleadas asi como los
resultados de FS arrojados por el programa
se presentan en la tabla 3. En la figura 22
se observa el cuadro de valores de entrada
del software antes mencionado.

Los datos de la tabla 3 se estan
organizados en cinco columnas de datos de
entrada y una columna con los resultados
de factor de seguridad.

Cada uno de los de los resultados se
obtuvieron variando alguno de los
parametros, en el caso de la tabla
mostrada, el valor del angulo de talud
(primer columna) y clasificacion de cufa
(cuarta columna) permanecieron constantes
mientras que los deméas parametros
cambiaron.

El mismo proceso se repiti6 cambiando el
tipo de cufa y angulo de talud, el total de
los datos se presentan en el apéndice.

Figura 22 Datos de entrada para el calculo de FS.
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Tabla 3 Muestra de 49 datos de entrada y sus respectivos resultados obtenidos de FS.

S A B C D E F
!ﬁ Arg T I ¢ w Q PPV FS
2 80 0 0 20 0 1.14
i 80 2 0 20 ) 568
4 | 80 I 0 20 0 125
5 80 ) 20 20 0 112
[ 6 80 2 20 20 0 567
| 7 | 80 i 20 20 0 12.48
8 | 80 0 40 20 0 1,039
9 80 2 40 20 ) 5583
10 | 80 5 40 20 0 12.4
12 | 80 0 80 20 0 0.327
12 | 80 2 80 20 0 4872
13 80 H 80 20 0 11,688
14 80 0 0 20 0.7 1.068
15 80 2 0 20 0.7 5271
16 | 80 5 0 20 0.7 11,59
17 80 0 20 20 0.7 1,046
18 80 2 20 20 0.7 5,259
15 80 5 20 20 0.7 11,578
20 | 80 0 40 20 0.7 0.963
21 80 2 40 20 0.7 5176
22 80 5 40 20 0.7 11,496
23 80 ) 80 20 0.7 0,304
24 | 80 2 80 20 0.7 4516
25 80 5 80 20 0.7 10.836
26 80 ) 0 20 20 0.931
| 27 80 2 0 20 20 4641
28 | 80 g 0 20 20 10,206
29 80 ) 20 20 20 0.821
30 80 2 20 20 20 4631
32 80 5 20 20 20 10,196
32 | 80 0 40 20 20 0.848
13 80 2 40 20 20 4558
34 80 5 40 20 20 10,123
35 80 ) 80 20 20 0.267
36 | 80 2 80 20 20 3977
37 80 5 80 20 20 2.542
38 80 0 0 20 a8 0.542
39 80 2 0 20 a8 2,704
40 | 80 i 0 20 a8 5046
a1 80 ) 20 20 a8 0.536
42 80 2 20 20 a8 2698
43 80 g 20 20 a8 594
a4 | 80 0 40 20 a8 0.494
a5 80 2 40 20 a8 2656
46 80 5 40 20 a8 5898
| a7 80 0 80 20 a8 0.156
48 | 80 2 80 20 a8 2317
491 80 g 80 20 a8 5,559




2.7.3 Diseno de la red neuronal

En el modelo de las redes neuronales los valores (Xi) pertenecen a los datos de entrada,
(wij) corresponden a los pesos (coeficientes) que multiplican a Xi. (Figura 23)

Al resultado de la multiplicacion se afiade un factor opcional conocido como sesgo (bi). La
funcién obtenida es multiplicada por una funcién de activacion, existen varias funciones
de activacion de acuerdo a las aplicaciones buscadas, aunque una de las mas utilizadas
es la funcion sigmoide.

Para que el modelo funcione necesita ser alimentado con una fuente de datos para que a
partir de ella reconozca patrones, luego al introducir nuevos datos reconoce
comportamientos similares, dando como resultado una prediccion de un valor buscado.

Las redes neuronales estan siendo usadas como sustituto de correlaciones, regresiones
multivaribles, regresiones lineales, no lineales y otras técnicas de analisis estadisticas.

Es posible analizar datos y encontrar comportamientos que no podrian ser encontrado por
expertos [4].

El tipo de red neuronal utilizada se traté del tipo feedforward backpropagation (FFBP),
usualmente el uso de este tipo de algoritmo utiliza una sola capa oculta, en este caso se
tratd de una capa oculta con once neuronas.

La red neuronal debe ser entrenada antes de recibir nueva informacion, para lo cual
existen varios algoritmos dependiendo del tipo de problema que se tenga que resolver. El
algoritmo back-propagation es uno de los mas robustos y eficientes durante el proceso de
aprendizaje de una red neuronal multicapa.

El algoritmo de red neuronal feed forward back propagation consiste en al menos tres
capas, (entrada, oculta y de salida). Cada capa consiste en una serie de unidades de
procesamiento basico, también llamadas neuronas, cada una de ellas est4 conectada con
la siguiente capa, pasando por las capas ocultas y la de salida.

El nUmero de neuronas de entrada y de salida son las mismas que el niumero de variables
de entrada y salida

El numero de neuronas utilizadas puede determinarse por medio de prueba y error,

ademas existen otros algoritmos utilizados en el ajuste de estos hiperparametros, lo cual
se explicara mas adelante [3].
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terreno

Figura 23 Diseno de la red neuronal propuesta para el calculo de FS.

El tipo de red utilizada es del tipo backpropagation, esta arquitectura es de las mas
utilizadas por su simpleza. EI modelo usado de referencia para el disefio fue el propuesto
para el calculo de PPV en el capitulo 3.3.1.

En este modelo se utiliza una sola capa de neuronas (capa oculta) para predecir el factor
de seguridad de una cufia.

Los pardametros Ang_T, c,W,Q,PPV, son utilizados como datos de entrada, respecto al
numero de neuronas y capas ocultas existen diferentes opiniones sobre los criterios de
disefio, en general un mayor nimero de neuronas y capas resulta en mejores resultados
de prediccion, sin embargo, lo anterior implica un mayor tiempo de procesamiento, por lo
qgue el diseno debe de estar enfocado a la aplicacién que se quiere desarrollar.

En este caso en particular se utilizé una capa oculta con 50 neuronas, el criterio fue
arbitrario, es posible realizar un estudio para obtener el numero Optimo de capas y
neuronas pero lo anterior queda fuera de este analisis.

Por otro lado los valores Wij, @J son los pesos y los umbrales que utilizan las neuronas,
estos parametros son los que el algoritmo modifica con cada iteracion para mejorara la
prediccion, el umbral utiliza una funcion de transferencia para normalizar los valores de
entrada en rangos que pueden ir de -1 a 1 6 de 0 a 1, dependiendo del tipo de funcion
utilizada., de nueva cuenta el tipo de funcion de activacion a utilizar depende de la
aplicacion que de desarrolle, en este caso la utilizada fue una sigmoide.
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Sj representa los datos de entrada y bj la salida de la capa oculta de la n-ésima neurona,
el proceso de entrenamiento se lleva a cabo por medio de una evaluacion del error
obtenido por la prediccion del sistema, la funcion objetivo utilizada es MSE Mean Squared
Error, una vez que se mide el error el algoritmo ajusta los pesos Wij hasta reducirlo a un
margen minimo establecido.

yt y Ct corresponden a los pesos y umbrales de la ultima capa oculta que se conecta con
la capa de salida.

Uno de los principales problemas en machine learning son los parametros e
hiperparametros, los primeros son inherentes al algoritmo y se ajustan automaticamente
durante el proceso de aprendizaje, mientras que los hiperparametros se definen antes del
proceso de aprendizaje y su ajuste afecta directamente el comportamiento del modelo.

Debido a lo anterior es necesario buscar los ajustes necesarios para alcanzar una buena
precision, existen algunas técnicas para modificar los hiperparametros, como grid search,
random search y genetic algorithms. En el caso de grid search se buscan cada una de las
combinaciones posibles, es un algoritmo de fuerza bruta en donde se encuentra el mejor
resultado la desventaja es la gran cantidad de tiempo de procesamiento, con random
search se buscan las mejores combinaciones aleatoriamente, los resultados no pueden
ser los mejores pero resultan en muy buenas aproximaciones en poco tiempo de
procesamiento, lo que los vuelve una buena alternativa, por ultimo los algoritmos
genéticos buscan una combinacion por medio de aproximaciones aleatorias y
combinaciones entre las mismas para generar ‘genes‘ los cuales van evolucionando y
arrojando mejores resultados en un menor tiempo.

Los datos de entrenamiento consisten una seleccion aleatoria, el proceso se repite con
cada una de las variables involucradas.

Cada combinacién genera un valor determinado de FS el cual se almacena, funcionando
como valores de entrenamiento de la red.

No. de neuronas de entrada: 5

No. de neuronas de salida: 1

No. de capas ocultas: 5

No. de neuronas ocultas: 7

No. de épocas de entrenamiento: 800
No. de datos de entrenamiento: 230
No. de datos de prueba: 57

Tasa de aprendizaje : 0.001
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Tabla 4 Resultados obtenidos en 287 pruebas de FS.
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Tabla 5 Resultados de predicciones realizadas sobre
una muestra aleatoria de 15/287 datos.
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2.7.3.1 Datos de entrenamiento

Los valores de obtenidos de FS son
utilizados como datos de entrada para
entrenar a la red neuronal, el algoritmo
toma una muestra aleatoria del 80% de
los datos para realizar el entrenamiento y
20% para la validacion de los datos
obtenidos

El valor de aceleraciébn del terreno es
posible estimarlo de forma empirica con
la metodologia antes mencionada [3],
ésta es una variable de entrada dinamica
utilizada en los datos de alimentacion al
calculo del FS por medio de swedge.

2.7.3.2 Resultado del modelo predictivo

Los datos utilizados de la tabla 4 se
originaron por medio de 287 pruebas con
diferentes geometrias de cunas y
variables dinamicas, con esa informacion
se entren6 una red neuronal y un bosque
aleatorio, dos de los modelos de machine
learning mas utilizados actualmente.

Los resultados (Tabla 5) muestran una
buena correlacibn entre los datos de
entrada y las predicciones obtenidas.

Los resultados se obtuvieron de una
seleccion aleatoria 15 resultados sobre los
cuales se llevd a cabo la prediccion
(FS_P) por medio de la red neuronal
entrenada.

La precisiobn del modelo tiene un
promedio de 93%.
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Figura 24 Correlacibn que existe
entre los valores predichos y los
valores reales obtenidos con el
software de calculo de factor de
seguridad.
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80 1 80 40 10 2.77 80 2 80 40 10 3.52
80 1 80 40 20 2.43 80 2 80 40 20 3.37
80 1 80 40 40 2.02 80 2 80 40 40 2.47
80 1 80 40 80 1.25 80 2 80 40 80 1.37

Figura 25 Ejemplos de resultados obtenidos con la red neuronal entrenada, la grafica
A muestra los resultados de FS obtenidos con un valor de cohesion = 1, mientras que
en la gréafica B contiene los resultados con un valor de cohesién = 2.

La Figura 25 A-B muestra las variaciones que puede tener el FS de acuerdo al cambio de
alguna de las variables, es posible realizar estudios mas detallados sobre los efectos de
variables no consideradas con algoritmos y férmulas empiricas utilizadas
tradicionalmente.
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Una vez que los modelos han sido entrenados, es posible estimar aproximaciones del FS
de cualquier punto del tajo, solo basta con utilizar los valores de entrada del sitio elegido
junto con las variables dinamicas para obtener un valor del FS del banco en cuestion

(Figura 26).

Figura 26 Esquema de mapa tedrico que muestra los resultados de la prediccion del
FS en distintas zonas del tajo. En color azul las zonas de mayor valor de FS 'y en
amarillo zonas con un bajo FS.

FS

1.75

2.5

4.25

Una de las ventajas de este modelo es la rapidez del calculo, a diferencia de programas
de elementos finitos en donde se realizan un gran niumero calculos que muchas veces
consumen mucho tiempo de procesamiento, un modelo hecho con algoritmos de machine
learning utiliza los datos histéricos obtenidos en previos calculos para entrenar una red
con la cual, el tiempo de procesamiento se reduce y al mismo tiempo permite multiples

predicciones en diferentes puntos.
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CAPITULO IlI
TRABAJO FUTURO Y CONCLUSIONES

3.1 Trabajo futuro

Otras variables interesantes que permitirian un analisis mas profundo son el ‘factor D’ el
cual clasifica en una escala de 0 a 1 en nivel de dafio que experimenta la cara final del
talud en una voladura, en donde el valor de 0 representa una buena voladura con un dafo
minimo al macizo rocoso. Otra variable puede ser definir los tipos de explosivo utilizado
(Carga de fondo, carga de columna) asi como los tiempos de retardo de detonacion entre
barrenos y entre filas de barrenos.

También es posible utilizar la misma metodologia de redes neuronales para calcular el FS
de distintos mecanismos de rotura como lo son falla plana, volteo, circular,
desprendimientos, etc. siempre y cuando se cuente con la informacion suficiente sobre las
variables consideradas y el FS obtenido, asi como también datos histéricos de
desprendimientos.

una posible mejora en la clasificacion de cufias consiste en trabajar por medio de
relaciones entre la cufa y el banco, puede ser entre la altura, volumen del banco y el
tamano de la cufia (forma y volumen), lo anterior facilitaria la clasificacion al asignar un
valor numérico a la morfologia de la cuna.

d - Echado discontinuidad A

B - Echado discontinuidad B

H - Altura de banco

Bc - Distancia discontinuidad a la cresta de banco
D1-2 - Discontinuidad

— Bc —

0 H ’j;;_‘
f9 ™ B
Viaia oo pers Vista de frente
(HBC)  ----mmeeeeees (1
(/Bc)/H e (2
(9/B) ---mmmmmmeeeee- (3
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3.2 Conclusiones

Las redes neuronales mostraron un alto nivel de correlacién entre los datos de entrada y
las predicciones de salida, lo anterior muestra una metodologia util para determinar el
nivel de vibraciones y FS.

El uso de redes neuronales permitid6 considerar un mayor numero de variables en la
prediccion de resultados, obteniendo con lo anterior modelos mas complejos que ofrecen
una nueva herramienta para problemas complejos.

El anterior modelo es capaz de estimar el nivel de velocidad y FS que una determinada
zona de la mina tendra antes de que se realice la voladura, lo que permitiria localizar
zonas de alto riesgo de desprendimientos, o que a su vez ayudaria a mejorar la
seguridad de las operaciones de explotacion.

Es necesario considerar que la propuesta anterior depende totalmente de la calidad de los
datos, las estimaciones estan directamente relacionadas con la informacién con la que se
alimentan los modelos. Es posible mejorar el sistema por medio del uso de datos
histéricos de casos reales, los cuales pueden servir como validacién de los resultados
predictivos arrojados.

También existen algunos parametros fundamentales que quedaron fuera del analisis y
tienen un efecto importante en la estabilidad de un talud, uno de ellos es la presencia de
agua, como se ha reportado, el agua es un elemento que tiene un impacto determinante
en la estabilidad de un macizo rocoso, por lo que es necesario un estudio hidrol6gico mas
completo.

Las redes neuronales son una herramienta que se ajusta a las caracteristicas de

incertidumbre e inter-relacion de variables que existe en la ingenieria geoldgica, de minas
y civil.
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