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Resumen

Una de las caracteristicas que las empresas mineras siempre buscan minimizar es el alto
riesgo que implica operar un proyecto. Estos pueden estar influenciados por factores geoldgicos,
ambientales, sociales, de mercado, operativos, politicos, etc. Para afrontar estos riesgos y aumentar
sus beneficios, muchas empresas han iniciado la transformacién digital implementando tecnologias
basadas en Inteligencia Artificial. Los resultados obtenidos han mejorado significativamente la
productividad, el consumo energético, reducido los niveles de contaminacién y optimizado la

seguridad de sus trabajadores.

La naturaleza propia de cada operacién minera y el conocimiento limitado de estos temas
en muchas operaciones actuales del Pert, nos incentivé a realizar modelos predictivos de regresion
en casos de la industria minera mediante el uso de algoritmos de Machine Learning, un sub campo

de la inteligencia artificial, utilizando un flujograma mas didéctico e intuitivo.

El estudio propone soluciones en tres casos de la industria minera a través de modelos
predictivos de regresion. Estos modelos permiten estimar con un alto grado de certeza: el precio de
oro, el contenido de silice en el concentrado de hierro y el consumo de combustible en camiones
mineros de gran tonelaje. Este estudio es de enfoque cuantitativo y del tipo exploratorio, lo que
permitié desarrollar estos modelos usando diferentes algoritmos de machine learning a partir de

datos historicos.

Segin las métricas de evaluacion, los modelos que tuvieron un buen desempefio para
predecir el precio de oro y el consumo de combustible se desarrollaron usando los algoritmos SVR
y Arbol de regresién. Sin embargo, para predecir el contenido de silice en el concentrado de hierro
fue necesario el uso del algoritmo de ensamble Random Forest, principalmente por la complejidad
del caso. Finalmente, es importante mencionar que para llegar a los resultados esperados hace falta
un trabajo estructurado que implica conocimiento de ciencia de datos, conocimiento de mineria, y

un entendimiento claro del problema que se resuelve usando algoritmos de machine learning.
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Capitulo I: Introduccion

Entre los desafios que enfrentan las empresas mineras que desean implementar tecnologias
basadas en Inteligencia Artificial estdn la cultura resistente y la falta de talento. Esto puede deberse
principalmente a la falta de conocimiento sobre estos temas, la poca capacidad para tener datos
estructurados o la poca predisposicion e interés en las empresas mineras para invertir en esta nueva

tecnologia.

En los ultimos afios, muchas empresas mineras de alto capital han invertido en la
investigacion e implementacion de tecnologias basadas en Inteligencia Artificial. Sin embargo,
muchas operaciones actuales, sobre todo de la pequefia y mediana mineria, tiene escaso
conocimiento y han tenido dificultades técnicas y econdmicas para poder aprovechar estas ventajas
competitivas. Esto demuestra que existe todavia una amplia oportunidad que pueden ser

aprovechadas.

Este trabajo tiene como finalidad proporcionar de manera diddctica la forma en que se debe
abordar las tecnologias basadas en machine learning (un sub campo de la inteligencia artificial) en
la industria minera. Para este fin, desarrollaremos modelos predictivos de regresion usando

algoritmos de machine learning aplicados a casos de la industria minera.
Los principales puntos que se desarrollardn en esta investigacion son los siguientes.

1. Revision bibliografica.

d

Definicién de concepto generales de Inteligencia Artificial (Al), Machine Learning
(ML), mineria de datos e industria minera.
Definicion de poblacion y datos para el desarrollo de los modelos.

Comprension del problema para aplicar machine learning en mineria.

Desarrollo del flujograma para generar modelos predictivos.
Descripcidn de algunas herramientas usadas.
Desarrollo de modelo predictivos de los casos.

Andlisis de resultados de los ejemplos desarrollados.

NN T T R NSOV

. Conclusiones.
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1.1. Situacién problematica

La naturaleza de la actividad minera, que actualmente estd orientada a una produccién a
gran escala, hace necesario que las empresas busquen continuamente nuevas formas de resolver
sus problemas para poder tener mayor eficiencia en todos sus procesos. Un pequefio cambio; ya
sea la velocidad, rendimiento, consumo de energia o eficiencia, puede permitir la rentabilidad de
una operacion. Esta inquietud hizo que muchas empresas empiecen a adoptar tecnologias basadas

en Inteligencia artificial, dado que tienen ventajas considerables respecto procesos tradicionales.

Los beneficios obtenidos por las empresas que ya estdn usando esta tecnologia han tenido
retornos alentadores. Sin embargo, su uso es relativamente nuevo, ya que ain no han evaluado
claramente cudl serd el impacto para facilitar este cambio de paradigma. Este estudio busca motivar
la investigacion para encontrar nuevas aplicaciones de herramientas tecnoldgicas en los diferentes

Pprocesos.

Con el uso de la inteligencia artificial se logra que las mdquinas se comporten y “piensen”
como los humanos. Ademas, los desafios que hay en la mineria, es que junto con la capacidad de
generar volumenes importantes de datos; de su uso, evaluacion, y andlisis depende el alcanzar
progresivamente importantes niveles de eficiencia que favorecerd la aplicacion de estas

herramientas tecnoldgicas en la industria minera.

Uno de los pasos importantes para implementar Inteligencia Artificial, cuando se usa la
técnica de aprendizaje supervisado, es la generacion de modelos predictivos empleando los
diferentes algoritmos de machine learning. Si bien es cierto que en muchas operaciones mineras
actuales existe informacién del desarrollo y aplicacion de modelos predictivos basados en machine
learning, estos generalmente tienen informacién poco detallada o informacién muy general. Lo que
puede causar poco entendimiento en los profesionales de la industria minera que tienen poco
conocimiento en estos temas. Atendiendo a esta problemdtica, en esta investigacion
desarrollaremos modelos predictivos de regresion de tres casos de la industria minera a través de
un esquema mdas didactico e intuitivo, ademads, utilizaremos diferentes algoritmos de machine

learning con el fin de conocer las bondades de cada uno de ellos al resolver problemas de mineria.
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1.2. Formulacion de problema

1.2.1. General

(De qué manera se desarrolla modelos predictivos de regresion en casos de la industria

minera mediante el uso de algoritmos de machine learning?
1.2.2. Especifico

(De qué manera se desarrolla un flujograma para generar modelos predictivos de regresion

en casos de la industria minera mediante el uso de algoritmos de machine learning?

(De qué manera se desarrolla un modelo predictivo para estimar el precio del oro a partir

de informacidn histérica mediante el uso de algoritmos de machine learning?

(De qué manera se desarrolla un modelo predictivo para estimar el contenido de silice en
el concentrado de mineral de hierro a partir de informacién histérica mediante el uso de algoritmos

de machine learning?

(De qué manera se desarrolla un modelo predictivo para estimar el consumo de combustible
de camiones mineros de gran tonelaje a partir de informacion histérica mediante el uso de

algoritmos de machine learning?

1.3. Justificacion

1.3.1. Importancia del tema

La importancia del tema radica en aplicar algoritmos de machine learning en un campo
bastante nuevo como es la industria minera. La aplicacion de estas herramientas es sin duda muy
relevantes para la supervivencia de las operaciones mineras a futuro. Ademads, en el corto plazo
ayudard a las empresas a reducir sus costos significativamente como ya lo estdn haciendo en
algunos casos excepcionales. En el dmbito académico despertard el interés de los estudiantes e
interesados para que puedan seguir investigando, y puedan ver cémo aplicar estas herramientas en

las diferentes dreas de un proyecto minero.
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1.3.2. Viabilidad

La presente investigacién se realizé utilizando informacién de diferentes fuentes
confiables: opiniones y conocimiento de egresados e ingenieros de minas, consultoras, profesores,
informes, trabajos sobre el tema. Ademads, la investigacion se realiz6 mayormente utilizando

herramientas informéticas y trabajo de gabinete, lo que contribuyé la viabilidad del estudio.
1.3.3. Originalidad

Si bien es cierto hay muchas empresas de capitales elevados que estin empezando aplicar
estas herramientas. Poco se ha difundido sobre la manera en que la usan; ademads, las empresas

mineras medianas y pequefias tienen poco o ningtin conocimiento de estos temas.
1.3.4. Alcance y limitaciones

Mediante la presente investigacion nos enfocaremos en tres procesos particulares de la

industria minera, las cudles contempla:

e Explotacion — para el cual plantearemos una solucién para evitar el consumo
excesivo de combustible en camiones mineros en el sub proceso de transporte.

e Beneficio — para el cual plantearemos cémo obtener un concentrado de hierro con
un contenido minimo de silice en el sub proceso de flotacion.

e Comercializacion — en este caso desarrollaremos un modelo para la estimacién del

precio de oro.

Las soluciones planteadas, sin duda, pueden mejorar los procesos mencionados a través de
una implementacion. Sin embargo, no se pueden definir con exactitud en cuanto pude ser la mejora
de todo el proceso o el negocio minero en general, ya que estos contienen otras actividades unitarias
que pueden tener incluso mds importancia en el desempeiio de cada proceso o del negocio minero

en general.

Por otro lado, cuando se desarrolla aplicaciones basadas en machine learning podemos
encontrar diferentes técnicas y algoritmos para su uso. Pero, también se debe tomar en
consideracion algunos aspectos fundamentales como: capacidad computacional, acceso a los datos,
tiempo de procesamiento y objetivos. Ademds, es casi imposible tratar todos las técnicas y

algoritmos de machine learning disponibles en un solo documento.
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Inicialmente, se plante6 desarrollar ejemplos de modelos predictivos usando la técnica de
aprendizaje supervisado tanto para realizar tareas de regresion como para realizar tareas de
clasificacion, pero no pudimos encontrar datos para realizar problemas de clasificacion, por lo que

finalmente, solo desarrollamos modelos predictivos de regresion.

1.4. Objetivos

1.4.1. General

Desarrollar modelos predictivos de regresion en casos de la industria minera mediante el

uso de algoritmos de Machine Learning.
1.4.2. Especifico

e Desarrollar un flujograma para generar modelos predictivos de regresion en casos de la
industria minera usando algoritmos de machine learning.

e Desarrollar un modelo predictivo para estimar el precio de oro a partir de informacién
histérica mediante el uso de algoritmos de machine learning.

e Desarrollar un modelo predictivo para la estimar de contenido de silice en el concentrado
de mineral de hierro a partir de informacion histérica mediante el uso de algoritmos
machine learning.

e Desarrollar un modelo predictivo para estimar el consumo de combustible de camiones
mineros de gran tonelaje a partir de datos histéricos mediante el uso de algoritmos de

machine learning.
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Capitulo II: Marco Tedrico

2.1. Antecedentes del tema

a. Internacionales

Reveco (2019) realiz6 una investigacion sobre el andlisis predictivo de activos mineros para
la obtencién de intervalo de falla mediante algoritmos de machine learning en una mina de cobre
y molibdeno a tajo abierto en Chile. El objetivo de este estudio fue desarrollar un modelo predictivo
mediante algoritmos de machine learning para determinar el intervalo de falla de componentes
principales de la gran mineria. La metodologia de trabajo usada se basa en la revision bibliogréfica,
obtencion de fechas en las que los motores hayan sido cambiadas, extraccion de datos de anélisis
de aceite, etiquetado para cada modelo y preprocesamiento de datos, creacion de modelos
predictivos usando el programa AzureML, obtencion de métricas de rendimiento, y andlisis de
resultados y conclusiones. Para la extraccion de datos, primero obtuvo las fechas en las que los
motores de los camiones fueron cambiadas por presentar alguna condicién de falla, en el periodo
comprendido entre enero del 2015 y diciembre de 2018, obteniendo un total de 44 fechas de
cambio, ademads, con las fechas en la que un motor era cambiado de un camién, obtuvo la fecha de
instalacion. Teniendo la fecha de instalacion y la fecha de cambio de los motores que presentaron
alguna condicion de falla a la fecha de cambio, obtuvo las muestras para realizar el andlisis de

aceite para finalmente, obtener una base de datos con las variables de las muestras.

En esta investigacion, Reveco describe la importancia de hacer un andlisis de la estructura
y funcionamiento de motores Diesel de camiones mineros; extraer, procesar y etiquetar datos de
muestras de andlisis de aceite; crear modelos predictivos con algoritmos de machine Learning con
estos datos extraidos; y a través de estos resultados hacer una retroalimentacion de la estrategia,
tictica y planificacién de mantenimiento predictivo de la mina los bronces. Los resultados del
desarrollo de esta investigacion demostraron que a través de los datos de andlisis de aceite se
obtuvieron tres modelos predictivos con un desempefio satisfactorio, estos modelos lograron en
conjunto generar una prediccion global de comportamiento de motores Diesel de camiones

mineros. Finalmente, concluye que 2 de los modelos, utilizando el método de Covarianza Robusta
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(6%) para detectar anomalia y Decision Forest Regression para la prediccion de tiempo de vida
remanente, fueron incorporados exitosamente a la estrategia de drea sintomdtica de motores Diesel

de camiones mineros.

De igual manera Calisto (2018) realiz6 una investigacion para un proyecto en Chile. Este
estudio tiene como objetivo desarrollar un modelo predictivo en base a mineria de datos y machine
learning de un sistema de alerta temprana de ordenes de trabajo riesgosas, que permitiera articular
de una menor forma la cadena de abastecimiento, planificacién y ejecucidn, con la finalidad de
mejorar la disponibilidad de materiales para mantenimiento y el nivel de servicio de Supply. La
metodologia de trabajo usada para el desarrollo de esta investigacion se basa en el esquema de
mineria de datos CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), el cual contempla
el entendimiento del negocio, entendimiento de los datos, preparacion de los datos, modelamiento,
evaluacién y despliegue. Para el proceso de recoleccion de datos utilizé 4 bases de datos
disponibles para finalmente consolidar la informacién en un Data Warehouse (se refiere a un
sistema que combina, agrega y une informaciones provenientes de diferentes fuentes en un almacén
de datos unicos y centralizado). Las bases de datos que utiliz6 fueron: WOPIFOT (mide el nimero
de reservas planeadas) con un volumen de 18928 datos y 13 variables, MIFOT (ratio entre la
cantidad de materiales entregados y materiales requeridos) con un volumen de 330553 datos y 5
variables, ONIQUA (software de inventario) con un total de 340080 datos y 7 variables, y Reporte
RCA (andlisis de causas raices) con 2090 datos y 147 variables. Los resultados obtenidos describen
que el modelo predictivo realizado con el algoritmo Gradient Boosting Tress, obtuvo el mejor
resultado tanto en accuracy como performance general en cuanto a tiempo, interpretabilidad de los
resultados y recursos computacionales. Finalmente, concluye que el modelo mencionado tiene una
precision de 82.2%, permitiendo tener un modelo predictivo confiable y ademas automatizar el
andlisis de las 6rdenes de trabajo, ayudando a los planificadores en enfocar su trabajo en 6rdenes

de trabajos riesgosas y asi optimizar su tiempo.

Rodriguez, Sanchez y Chica (2015) publicaron un articulo cuyo principal objetivo fue
probar las capacidades de cuatro algoritmos de regresion de Machine Learning (Redes neuronales
artificiales (ANN), Arbol de regresion (RT), Bosques aleatorios (RF) y las Mdaquinas de vectores
de soporte (SMV)) para desarrollar un modelo predictivo que estime el potencial de depdsito de

mineral de oro a partir de informacion geoldgica, geoquimica, geofisica y derivada de EO-1. Esta
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investigacion realiza la integracion de informacion geoldgica disponible en un distrito geoldgico,
dentro de una geodatabase. Esta base de datos estd constituida por 46 lugares de ocurrencia de oro,
correspondiente a depdsitos explotados y estructuras mineralizadas conocidas y datos fisicos-
quimicos. Los resultados de la aplicacion de estos diferentes algoritmos al mapeo epitermal de la
prospectividad de Au, indican que el algoritmo de RF super6 a los otros algoritmos (ANNs, RTs,
SVMs). El algoritmo de RF mostré una mayor estabilidad y robustez con diferentes pardmetros de
entrenamiento y mejores tasas de éxito y resultados de andlisis. Por otro lado, concluyen que todos
los algoritmos Machine learning son potenciales para utilizar cuando las evidencias de depdsito de
mineral son escasas. Ademads, identificaron que los pardmetros del modelo de RF y RT se pueden

interpretar para obtener informacion sobre los controles geoldgicos de la mineralizacion.
b. Nacionales

Penalillo (2021) realizé una tesis para estimar la sobre dilucién en el método de explotacién
Sub Level Stoping de una operaciéon minera. Este estudio tiene como objetivo la aplicacion de
algunas técnicas de aprendizaje automaético para desarrollar modelos predictivos de regresion con
el fin de mejorar los resultados de estimacion de sobre dilucion en tajos explotados por el método
Sub Level Stoping. La metodologia usada para el desarrollo de este trabajo se basa en una
investigacion con enfoque cuantitativo de tipo predictivo y tecnolégico. En donde se describe
también, la metodologia de trabajo que utilizd para lograr estos objetivos como las siguientes:
definir las variables operativas que intervienen en la investigacion, recopilar la informacion
definidas, aplicar diferentes técnicas de machine learning, validar y comparar los resultados con
las métricas definidas. La recoleccién de datos se obtuvo de los reportes de operaciones, plan
mensual y los informes de reconciliaciones, ademds, menciona que las herramientas usadas para el
desarrollo de esta etapa se basan en el uso de Hojas de Excel y Software minero. Los resultados
obtenidos con la aplicacion de técnicas de machine learning permitieron la mejora de hasta 18%
respecto a procesos tradicionales. Segtiin menciona en el documento, estos permitieron la reduccién

de costo por el trabajo adicional por carguio y transporte de carga de dilucion.

Torres, Mejia, Moreyra, Oré y Oscco (2021) realizaron un articulo cientifico donde abordan
los avances tecnoldgicos utilizadas en la industria mineras. Asi mismo, se presenta la situacién

actual de la Geometalurgia en las minas peruanas. La metodologia que usaron para esta
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investigacion es no experimental del tipo descriptiva, ya que se describe la importancia del uso de
la tecnologia 4.0 en la Geometalurgia para mejorar los procesos operativos y la mejora de la
rentabilidad de las operaciones mineras. Ademas, la realizacién de este estudio se basa en la
recoleccion de casos de empresas mineras en el Perd, que tuvieron éxito con la implementacion de
nuevas tecnologias, y se detalla algunas otras en el mundo. En esta investigacion hacen énfasis de
la importancia de adoptar sistemas basadas en machine learning e inteligencia artificial para
adoptar la automatizacién y digitalizaciéon en todos los procesos de la industria peruana.
Finalmente, concluyen que, a través de la Geometalurgia, que abarca desde la explotacién hasta las
operaciones, estas innovaciones incidan significativamente en la productividad, seguridad y la
capacidad de procesamiento de la informacidn, para resolucioén de problemas con decisiones mas

acertadas que brinden valor econémico al negocio minero.

Carrion (2018) presenta una aplicacion de Inteligencia Artificial como herramienta para la
solucién de problemas en la planta concentradora mediante prediccion de variables para una
eficiente recuperacion. La metodologia de investigacion es de enfoque cuantitativo, ademas, el
trabajo para realizar esta investigacion se basa en el desarrollo un modelo predictivo con el uso de
redes neuronales, donde se introduce gran cantidad de datos reales anteriores de Planta
Concentradora en este caso leyes de Estafio y Azufre del mineral Proveniente de mina y sus
respectivas recuperaciones, con los cuales busca que la red Neuronal Aprenda para predecir la
recuperacion de la planta concentradora. El autor concluye que, de acuerdo a los resultados
obtenidos, el modelo desarrollado con redes neuronales realiza predicciones con alto grado de

exactitud para las recuperaciones futuras ayudando a tomar decisiones adecuadas en el proceso.

Si bien es cierto que las investigaciones descritas mencionan aplicaciones o desarrollo de
tecnologias basadas en modelos predictivos de machine learning en casos de la mineria, estas
presentan una metodologia muy general para el desarrollo de sus modelos, como es el caso de la
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) para mineria de datos.
Otras investigaciones se basan en métodos descriptivos que, a través de la revision bibliogréfica o
el estudio de casos de aplicacion, llegan a la conclusion de alguna implementacion exitosa de
tecnologias basadas en modelos predictivos con machine learning en la industria minera. En esta

investigacion desarrollaremos modelos predictivos con un flujograma mads didactico e intuitivo
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para un mejor entendimiento. Lo cual incluye la descripcion de cada paso de flujograma para cada

modelo desarrollado, ademas, la descripcion de algunas herramientas usadas.

2.2. Bases tedricas de Inteligencia Artificial y Machine Learning

2.2.1. Inteligencia Artificial

Desde ya hace bastante tiempo hemos venido escuchando el término de inteligencia
artificial y sus aplicaciones en los diferentes campos de la ciencia, pero ;como surgié este campo

de estudio y cémo lo aplicamos y lo definimos en la actualidad?

Turing, A. (1950) propicio6 la discusion sobre la inteligencia artificial, donde pregunta:
“;puede pensar una maquina?”’. McCarthy, J. (2004) décadas después, plante6 una definicion de
inteligencia artificial donde la sefiala como: “Es la ciencia y la ingenieria para fabricar maquinas
inteligentes, especialmente programas informaticos inteligentes, estd relacionada con la tarea

similar de usar computadoras para entender la inteligencia humana”.

Rouse, M. (2020) define la inteligencia artificial como: “es la simulacién de proceso de
inteligencia humana por parte de las mdaquinas, especialmente sistemas informaticos”. Esto
incluyen procesos de aprendizaje, razonamiento y autocorreccion. En palabras mds simples, la
inteligencia artificial es un software que es capaz de ejecutar capacidades humanas para resolver
tareas simples hasta complejas. En la actualidad se estd investigando para que Inteligencia Artificial

puedan entender y reaccionar con su entorno a niveles mds profundos.
Machine Learning vs Deep Learning

Tanto machine learning como Deep Learning son subcampos de la inteligencia artificial, a
la vez que Deep Learning es un subcampo de Machine Learning. La utilizacién de ambos se ha
ido aplicando en diferentes industrias, donde la principal diferencia es la forma en la que aprende
cada algoritmo. En los siguientes puntos ampliaremos la definicién con mas detalle para cada una

de ellas.
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Deep Learning

Machine Learning

Inteligencia Artificial

Figura 1. Inteligencia Artificial y las Sub Areas.

Fuente: Elaboracién propia

2.2.2. Machine Learning

El machine learning, es un subcampo de la inteligencia artificial, donde las personas
intervienen para poder entrenarlos e identificar patrones basados en datos y hacer predicciones.
También se puede definir como un conjunto de técnicas mediante las que un algoritmo que tiene
que realizar una tarea es capaz de modificar su comportamiento. Esta técnica se basa en datos como

resultados de acciones pasadas o en lo que le digan esos resultados.
2.2.3. Deep Learning

En Deep Learning, un subcampo de machine learning, los algoritmos se componen de capas
de redes neuronales, a través de las cuales las maquinas son capaces de aprender predecir y tomar
sus propias decisiones. La importancia de Deep learning radica en automatizar la extraccion de
caracteristicas sin la intervencion humana. Ademads, estos algoritmos soportan grandes volimenes

de datos.
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El deep machine learning puede utilizar los conjuntos de datos etiquetados, también
conocidos como aprendizaje supervisado, para informar a su algoritmo, pero no requiere
necesariamente un conjunto de datos etiquetados. Puede ingerir datos no estructurados en
su forma original (como por ejemplo texto o imdgenes) y puede determinar
automdticamente la jerarquia de caracteristicas que distinguen diferentes categorias de
datos. A diferencia del machine learning, no requiere intervencién humana para procesar

datos, lo que permite escalarlo de maneras mas interesantes. (IBM.Cloud.Education, 2020)

Red Neuronal Profunda

Capa de entrada Mdltiples capas ocultas Capa de salida

Figura 2. Funcionamiento de las redes neuronales

Fuente: Adaptado de Inteligencia Artificial, por IBM Cloud Education, 2020, https://www.ibm.com/pe-

es/cloud/learn/what-is-artificial-intelligence

2.3. Técnicas y algoritmos de Machine Learning

Machine Learning ha crecido en popularidad debido a la gran cantidad de problemas
provenientes de diferentes areas del conocimiento para las que se han desarrollado soluciones

basadas en las técnicas que componen esta sub rama de la inteligencia artificial.

En general, un problema de aprendizaje automatico considera un conjunto de n muestras de

datos y luego intenta predecir los datos desconocidos. Si cada muestra tiene las de un nimero vy,
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por ejemplo, una entrada multidimensional, se dice que tiene varios atributos o caracteristicas. En
este apartado describiremos las ideas que hay detrds de las principales técnicas de Machine

learning.

2.3.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado los datos vienen con etiquetas adicionales que queremos

predecir. Estos pueden ser:

Regresion: si lo que queremos predecir consta de una o mas variables continuas. Un
ejemplo de un problema de regresion seria la prediccion de la longitud de un tiburén en

funcion de su edad y peso.

Clasificacion: en este tipo de problema las muestras pertenecen a dos o mads clases, y
queremos aprender de los datos ya etiquetados con el fin de predecir la clase de datos no
etiquetados. Otra forma de pensar en la clasificacion es como una forma discreta de
aprendizaje supervisado, donde uno tiene un nimero limitado de categorias, y para cada

una de las n muestras proporcionadas tratar de etiquetarlas con la categoria o clase correcta.
2.3.2. Aprendizaje no supervisado

En esta técnica de aprendizaje, los datos de entrenamiento no tienen ningin objetivo
correspondiente. El objetivo principal de este tipo de problemas puede ser descubrir grupos de
ejemplos similares, llamadas agrupamiento; determinar la distribucion de datos dentro del espacio
de entrada, conocido como estimacion de densidad; proyectar los datos desde una alta dimension

que reduzca el espacio a dos o tres dimensiones para fines de visualizacion.
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Figura 3. Aprendizaje Supervisado y no Supervisado.

Fuente: Elaboracion propia

2.3.3. Aprendizaje reforzado
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Datos
de salida

Las técnicas de aprendizaje por refuerzo se basan en modificar la respuesta del algoritmo.

Para este fin usa el proceso de retroalimentacién basado en un conjunto de recompensas y castigos.
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Esta accién le permite al algoritmo identificar cuando alguna de las acciones que realizo
previamente obtuvo buenos resultados, o fue un comportamiento que debera evitar en futuras
ejecuciones. Esta técnica de aprendizaje intenta simular el proceso de aprendizaje humano,
simulando la sensacién de que el algoritmo aprende obteniendo informacién de cémo se modifica

el mundo que lo rodea en respuesta de las acciones que produce.

APRENDIZAIJE REFORZADO
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Figura 4. Aprendizaje Reforzado.

Fuente: Elaboracion propia

En actualidad existen muchos algoritmos de machine learning que son usados para
diferentes fines. A continuacién, se menciona los de uso comun, especialmente los algoritmos

potenciales que se pueden usar en algunos procesos de mineria.

e Regresion lineal

e Regresion polinomial

e Support Vector Regression (SVR)

e Arboles de clasificacién y regresién (CART)
e Regresion logistica

e Midquina de soporte vectorial (SMV)

e K -—Means

e Random Forest
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e Redes neuronales
e Gradient Boosting

e Voting Regressor.

2.4. Mineria de datos

La mineria de datos es un proceso con el cual las empresas buscan detectar informacién
valiosa a partir de datos sin procesar. Este proceso que se realiza usando diferentes herramientas
sofisticadas, busca deducir patrones y tendencias que existen en los datos, y que dificilmente se
podria llevar a cabo mediate exploracion tradicional. La finalidad de realizar mineria de datos es
desarrollar estrategias mas efectivas de su negocio y sus procesos. Para llevar a cabo esta tarea se
utiliza los métodos de inteligencia artificial, aprendizaje automaético, estadistica y sistema de base

de datos.

Usualmente el término de mineria de datos es confundido con el procesamiento de la
informacion como pueden ser la recoleccion de datos, extraccion, almacenamiento, andlisis y
estadisticas, sin embargo, estos procesos solo son pasos adicionales que ayudan a lograr el objetivo
final. Se podria decir que los términos mds adecuados para referirse a la mineria de datos son el

“descubrimiento” y “la deteccion de algo nuevo™.
2.4.1. Etapas de mineria de datos

Segun detalla en la guia de mineria de datos CRISP — DM (2000) en el aio1998, un grupo
de actores claves en mercados de mineria de datos se reunieron para desarrolla un protocolo
estandar para desarrollar minerfa de datos, CRISP-DM (“Proceso estandar Cross Industry para la
mineria de datos”). Este protocolo ha sido aceptado por una gran cantidad de cientificos de datos

y desarrolladores hasta la actualidad. CRISP-DM emplea 6 etapas para extraer la informacion.

Comprension del negocio

La comprension de los datos

La preparacion de los datos
Modelado

Evaluacion

A A W N =

. La implementacion
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La figura siguiente muestra las seis las seis fases de un proceso de mineria de datos. La
secuencia de datos no es rigida. Siempre es necesario avanzar y retroceder entre las diferentes fases.
Depende del resultado de cada fase o que tarea determinado o requerimiento en particular se estd
realizando. Ademds, el circulo hace referencia al proceso ciclico que cominmente se suele realizar
en un trabajo de mineria de datos, hasta logar el objetivo deseado y seguir mejorando la

implementacion.

Business Data
Understanding Understanding

Deployment

Modeling

Data
D Preparation

Figura 5: Esquema CRISP-DM

Fuente: Adaptado de Cross Industry Standard Process for Data Mining, por Wikipedia Colaboradores,
2021.

Otro esquema de mineria de datos que presenta Microsoft consta de los siguientes 6 pasos:

Definir el problema

Preparacion de datos
Exploracion de datos
Creacion de modelos

Exploracion y validacion de modelos

AL S A S

Implementacién y actualizacién de modelos.
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Figura 6: Esquema para mineria de datos de Microsoft

Fuente: Adaptado de (Microsoft, 2021)
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Si bien es cierto que estos esquemas y terminologias han sido adoptados por una gran

comunidad de desarrolladores, estos son modificados y adaptados de acuerdo a una necesidad en

particular o de acuerdo a los objetivos trazados cuando se realiza mineria de datos. Ademads, estos

esquemas fueron desarrollados por cientificos de datos y expertos en analiticas de datos, por lo cual

es normal realizar esquemas mds simples y de facil entendimiento para cualquier profesional.

2.4.2. Técnica de mineria de datos

Las técnicas de mineria de datos sirven para construir modelos de conocimiento, mediante

las cuales se pueden identificar patrones de comportamiento de las variables. También es posible

usar diferentes técnicas a la vez para generar modelos, pero se debe tomar en consideracién que

generalmente se realiza un pre procesamiento para cada técnica.

En la actualidad, existe una enorme cantidad de técnicas para realizar mineria de datos,

algunos de uso mds comunes son:

e Asociacion
e (lasificacion

e Agrupamiento
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e Regresion
e Patrones secuenciales

e Redes neuronales

2.5. Industria Minera

La industria minera es uno de los sectores productivos mds importantes en el mundo. Esta
industria, perteneciente al sector extractivo, es esencial para nuestras vidas y estd presente en ella
diariamente. Los productos que se obtiene a través de la mineria son usados para diferentes tipos
de construccién, redes eléctricas y comunicaciones, asi como en la fabrica articulos, vehiculos,

productos electronicos, medicinas, dispositivos medicinales y muchos otros.

Las principales actividades de la industria minera comprenden el cateo, prospeccion,
exploracidn, explotacion, labor general, beneficio, comercializacién, y transporte minero. Estas

actividades se realizan generalmente siguiente el esquema que se muestra en la figura siguiente.

CADENA DE VALOR DE LA MINERIA
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Figura 7: Cadena de valor de la mineria

Fuente: adaptado de La Industria de la mineria en el Perii (p.40), por Osinergmin, 2017
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2.5.1. Proyecto minero

Un proyecto minero es una planificacion, que consiste en un conjunto de actividades que
permiten incrementar el valor de la empresa minera. La idea de un proyecto minero puede pasar
desde buscar una solucién a un problema (operacional, tecnolégico, ambiental) hasta aprovechar
una oportunidad de negocio (ampliacion de capacidad, abrir una nueva operacion). Estas ideas
tienen que ser transformadas en estudios que permitan demostrar su viabilidad y la alternativa mas
conveniente. En esta parte describiremos las etapas y caracteristicas de un proyecto nuevo de

inversion.
Etapas de un proyecto minero

1. Pre inversion
e Exploracién
e Preparacion de estudios
e Aprobacion de estudios y permisos
2. Inversién
e Desarrollo
e Construccion
3. Operacion
e Explotacion
e Expansion
4. Cierre
e C(Cierre

e Post Cierre
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Figura 8: Etapas y componentes de un Proyecto Minero

Fuente: tomado de Formulacion y Evaluacion de Proyectos Mineros (p.36), por F. Gala, 2018

Caracteristicas de un proyecto minero
1. Largo periodo de gestacion
2. Intensiva en capital
3. Alto riesgo
e Riesgos geoldgicos
e Riesgos ambientales
e Riesgos sociales
e Riesgos del proyecto mismo
e Riesgos de mercado
e Riesgos politicos
4. Recursos no renovables
5. Estudios multidisciplinarios

6. El estudio de factibilidad debe hacerse en etapas

29
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2.5.2. Etapas del proceso productivo de una mina

Una mina es un conjunto de laborales necesarias que permiten la extraccién del material
valioso de mineral de un yacimiento. En la actualidad, las minas se pueden dividir siguiente
diferentes criterios. Segin Wikipedia (2021) “las minas pueden ser divididas siguiendo varios
criterios. El mas amplio tiene en cuenta si las labores se desarrollan por encima o por debajo de las

superficies, dividiéndose, respectivamente, en minas a cielo abierto y en minas subterraneas”.
Ciclo de vida de una mina

CICLO DE VIDA DE UNA MINA

Estudio Estudio de
Exploracién g = Pre . = . ., .
€ pertl Factibilidad
)

| L . ) ‘.—Y—

T Y
. . i6 Cierre
Pre Inversién Inversién Operacion

Figura 9: Ciclo de vida de una Mina.

Nota: Elaboracién propia con informacién tomada de Etapas del proceso productivo de una mina, por M. Cnfield,

2012, Grupo Antofagasta Minerals
Los principales procesos productivos de una mina comprenden:

1. Extraccion

e Extraccion de mineral desde la mina hasta la planta de procesamiento
2. Procesamiento
e Reduccion de tamafo por método fisico para liberar las particulas metalicas
e Aumento de la concentracion de los metales por métodos fisicos — quimicos
3. Fundicién
e Separacion de los metales contenidos en los concentrados
4. Refinacién
e Purificacion de los metales producto de la fundicion para su transformacion

industrial.
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2.5.3. Extraccion

Las actividades de esta etapa tienen como principal objetivo extraer la roca desde la mina
para ser enviada a la siguiente etapa. Este proceso de extraccién del mineral valioso de un

yacimiento se puede llevar a cabo generalmente mediante dos formas:

= Extraccion a tajo abierto

» Extraccién subterranea
Extraccion de mina a tajo abierto

El objetivo de este proceso es extraer el material roto desde la mina para ser enviada a la

etapa siguiente de procesamiento (mineral) o a botaderos (baja ley y estéril).
Las principales actividades o subprocesos involucrados son:

» Perforacién
» Voladura
» Carguio
» Transporte

Sub Procesos de una Mina a Tajo Abierto

Figura 10: Procesos de una mina a tajo abierto.

Nota: Elaboracién propia con informacién tomada de Etapas del proceso productivo de una mina, por M. Cnfield,

2012, Grupo Antofagasta Minerals

Extraccion de mina subterranea

El objetivo es extraer el material roto desde la mina para ser enviada a la planta de

procesamiento de mineral. La operacion de una mina subterrdnea se puede llevar a cabo mediante
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diferentes métodos de explotacion y sus variantes. La eleccion de estos métodos van depender de

aspectos técnicos, econdmicos, geo mecanicos o escala de la explotacion.
Las principales actividades o subprocesos involucrados son:

» Perforacion
» Voladura
» Carguio
» Transporte

Sub Procesos de una Mina Subterréanea

Disparo =
Perforacio 3
. e - "

Figura 11: Procesos de una Mina Subterranea.

Nota: Elaboracién propia con informacién tomada de Etapas del proceso productivo de una mina, por M. Cnfield,

2012, Grupo Antofagasta Minerals

2.5.4. Procesamiento

Esta etapa consiste en someter al mineral extraido de la mina a varios subprocesos con la
finalidad aumentar su concentracion (contenido metalico) y prepararlo para el proceso de fundicion
y refinacién o en algunos casos para la venta final. Los métodos que se eligen para llevar acabo

estos procesos metalirgicos van a depender generalmente de las caracteristicas del yacimiento.
Los principales métodos usados son:

» Flotacién — en sulfuros (minerales profundos)

» Lixiviacion — en 6xidos (minerales en superficie)
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Proceso Productivo: Flotacién

=-=-858
d

Producto
Intermedio 30%
de Cu

Relaves

Figura 12: Procesos de Flotacion.

Nota: Elaboracién propia con informacién tomada de Etapas del proceso productivo de una mina, por M. Cnfield,

2012, Grupo Antofagasta Minerals

Proceso Productivo: Lixiviacién

=l 0

Producto Final
99.99% de Cu

Ripios

Figura 13: Procesos de Lixiviaciéon.

Nota: Elaboracién propia con informacién tomada de Etapas del proceso productivo de una mina, por M. Cnfield,

2012, Grupo Antofagasta Minerals

2.5.5. Fundicion y Refineria

Procesos de fundicion — este proceso consiste en la separacion del metal valioso que
contiene el concentrado por un proceso pirometalirgico (un proceso que consiste en la fundicién

del concentrado con altas temperaturas).

Este proceso permite obtener metales con pequefias cantidades de impureza. Por ejemplo,
el Cobre Blister — 99.2 % de Cu. Ademads, a través de este proceso podemos obtener otros

subproductos importantes que pueden ser utilizados en otros procesos.
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Proceso de refinacion — Este proceso te permite obtener metales con alto de grado de

pureza y listos para ser usados en la industria. Por ejemplo, catodos de cobre —99.99% de Cu.

» Refinacion a fuego (pirometalurgia)

» Refinacion por electro — obtencion (EW)

2.6. Inteligencia Artificial en mineria

La industria minera es una actividad que requiere busqueda permanente de eficiencia para
sus diferentes procesos. A pesar de los esfuerzos de las empresas mineras por mejorar las
operaciones cada dia, todavia vienen enfrentando a desafios cada vez mayores y dificiles de
controlar con las tecnologias heredadas. Uno de estos problemas es mejorar constantemente la
productividad. Junto a ello, la mineria ha venido enfrentado otros problemas como la volatilidad
de los precios de los metales, cambio en la naturaleza del trabajo, madurez de las minas, barreras

de innovacion, situaciones politicas y conflictos sociales.

Para poder enfrentar estos problemas a futuro, muchas de las empresas estdn buscando
tecnologias avanzadas relacionadas a la Inteligencia artificial. Estas herramientas integradas a la

inteligencia humana haran que el flujo de trabajo mejora significativamente.

Actualmente, muchas operaciones mineras estdn optando por la digitalizacién en sus
procesos con el fin de monitorear sus actividades en tiempo real, lo cual le permite optimizar el
uso de sus recursos. Asi, se ha mejorado el control del consumo excesivo de energia y combustible,
que no solo tiene implicancias econdmicas sino también ambientales. Un claro ejemplo del uso de
tecnologia para optimizar el consumo energético es la mina Kankberg de Boliden, que, gracias a la
implementacién de una solucién digital Ventilation Optimizer redujo el consumo energético de los

ventiladores en un 54% (Castro, 2021).

Otra de las innovaciones que ayuda a mejorar las actividades unitarias en las operaciones
mineras es el uso de vehiculos auténomos. Estas permiten mejorar los tiempos de produccion,
ademds, reduce la exposicion de los operadores a riesgos que pueden tener consecuencias
desfavorables. Los vehiculos auténomos estan fabricados para laborar en condiciones en las que
dificilmente podrian estar los humanos. Este tipo de equipos se estd implementando en la planta

Pilbara de la empresa Rio Tinto, con su aplicacion han logrado aumentar en 1000 horas el trabajo



35

por camidén con una reduccion del 15% de costo; demds, ayudd a generar un aumento de flujo
efectivo de 500 millones de dodlares (Sepulveda, 2019). En el Peru la empresa Angloamerican
anunci6 que viene planificando la implementacién de camiones y perforadores auténomos en su

mina Quellaveco.

Deloitte & Northern Centre for Advanced Technology (2020) a través de una serie de
entrevista a empresas mineras que estdn desarrollando aplicaciones basadas en inteligencia
artificial y machine learning, llegaron a la conclusién que la adopcién de cualquier tecnologia
digital estd plagada de desafios, desde periodos de transicion que carecen de resultados tangibles,
hasta innumerables desafios relacionados con la calidad de los datos, la cultura organizacional y
las capacidades limitades de algunos aspectos. Sin embargo, también menciona que la adopcion de
estas tecnologias permite a las empresas tomar decisiones mas precisas y rapidas, mejorar la salud
y la seguridad, aumenta la eficiencia y garantiza menos errores humanos. Un panorama muy bueno
para que las empresas mineras adopten tecnologias basadas en inteligencia artificial y machine

learning.

Inteligencia Artificial en Mineria

Pasos a

Benefici * Desafios [l
enericios esdarios O

impacto ambiental

Falta de talentos
actuales

* Decisiones mas * Desafios para * Descubrimiento
rapidas con mayor generar * Preparacion de
precision informacion datos

* Mejora dela Cultura resistente Modelado
seguridad y salud Conocimiento analitico
Incremento de la limitado en Comunicacion de
eficiencia inteligencia informacion
Disminucion del artificial operacionalizacion

Figura 14. Inteligencia Artificial en Mineria.

Nota: Elaboracién propia, el esquema fue elaborado tomando datos de Future of Mining with Al, por Deloitte &

NORCAT, 2020
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2.6.1. Como adoptar Inteligencia Artificial (IA) en mineria

Empresas mineras que ya integran fuentes datos dispares y utilizan la tecnologia para
generar conocimientos y capacidades de alto nivel, comprenden bien que la tecnologia por si sola
no es suficiente. Para cumplir los objetivos de la implementacién de IA en mineria se requiere el
equilibrio adecuado de habilidades comerciales y técnicas, comenzando por conocer la diferencia
entre simplemente adquirir tecnologia y desarrollar un conjunto de funciones y capacidades
analiticas adecuadas (Deloitte & NORCAT, 2020). En udltima instancia, se trata de implementar
aplicaciones de inteligencia artificial sensatas y del tamafno adecuado que permitan a las empresas

derivar soluciones puntuales y a largo plazo.

Omnia Al (2020), la unidad de Inteligencia Artificial (IA) de la consultora Deloitte,
describe estos 5 pasos para ayudar a las empresas mineras que invierten en tecnologia de TA

optimizar sus esfuerzos y resultados:

1. Descubrimiento - Los lideres de la industria minera confirman que la planificacién y
el descubrimiento cuidadoso desde el principio de la implementacion de una tecnologia
pueden reducir significativamente el riesgo. Las empresas comienzan alineando los
objetivos y aspiraciones de los lideres empresariales con la forma en que se ve el futuro
de la mineria para la organizacion. A continuacidn, se hacen las preguntas correctas
para identificar a los usuarios clave y los casos de uso; comprender las tendencias y
oportunidades de la industria; identificar los recursos y determinar dénde la IA puede
ayudar mejor.

2. Preparacion de datos — Uno de los puntos fundamentales para implementar 1A es
centrindose en datos con un alto potencial de impacto. Para este fin se debe
implementar una metodologia bien estructurada, repetible, revisable y transferible. Con
un énfasis en el disefio de planes de contingencia para tener en cuenta lo imprevisto, asi
como la contabilidad de las suposiciones y la identificacién de cudndo detener el
andlisis para reevaluar e iterar. En resumen, esta fase implica transformar los datos de
origen sin procesar en una forma que se pueda utilizar para desbloquear conocimiento

y generar decisiones de negocios.
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3. Modelado analitico - Al representar la fase de desarrollo de un compromiso
tecnoldgico, el objetivo ahora es utilizar las mejores practicas de la industria para
analizar los datos estructurados a fin de determinar el modelo de datos necesarios para
abordar el desafio, desde el aprendizaje automdtico hasta los modelos de aprendizaje
profundo basados en la complejidad del caso comercial. Durante esta fase se mejora la
gestion de la complejidad operativa, como la contabilidad, aspectos como la
profundidad de la mina y otros factores relevantes para un anélisis preciso. El modelado
basado en el contexto también ayuda a abordar los riesgos imprevistos, incluida la falta
de infraestructura técnica disponible para la implementacién o la baja produccién
durante la implementacién inicial de la tecnologia relacionada con la IA.

4. Comunicacion de informacion - Se genera una visualizacién de datos intuitiva y
traduce constantemente los datos numéricos en un impacto operativo, mediante el cual
todas las partes interesadas comprenden como la tecnologia contribuye a los ingresos y
al desarrollo de la capacidad organizativa. El proceso también permite a los lideres
actuar sobre la base de los conocimientos y explorar mas a fondo los modelos analiticos.

5. Operacionalizacion - El establecimiento de pautas estructuradas en torno a la
naturaleza repetible e iterativa de las soluciones visualizadas, brinda a los lideres
mineros la flexibilidad en la gestion diaria de sus capacidades analiticas para identificar
qué unidades se beneficiardn de la solucién, y evaluar mas a fondo los enfoques
operativos. Las soluciones operativas deben estar posicionadas para resolver el desafio,
documentando los procesos a lo largo del camino para garantizar que las iniciativas se

puedan llevar desde la idea hasta la implementacién.

2.6.2. Casos de aplicacion de Inteligencia Artificial en mineria.

A continuacion, se describe algunas aplicaciones de inteligencia artificial aplicados en

algunas operaciones mineras.
Goldspot Discoveries Inc.

Utiliza la inteligencia artificial para poder detectar yacimientos complejos utilizando datos

geoldgicos, topograficos y mineralogicos. Su tecnologia llamada “LithoLens” permite examinar de
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forma automdtica y consistente imdgenes de puntos de perforacion, fotografias de afloramiento y
sensores de pozo con el fin de crear registros geoldgicos actualizados y precisos. Para ello, usa
algoritmos de aprendizaje profundo que son procesados en la nube, generando un conjunto de datos

cada vez mds grandes y valiosos (Goldspot, 2021).
IBM Watson

IBM en alianza con Goldcorp Inc. estdn trabajando para llevar la tecnologia de Watson a la
industria minera. Watson es una tecnologia de IA que tiene capacidad de comprender, aprender,
razonar e interactuar. Esta tecnologia ayuda analizar grandes cantidades de datos provenientes de
perforaciones e informas de estudios geoldgicos. Entre las principales ventajas de utilizar esta
tecnologia estd: determinar dreas especificas para la exploracion, alcanzar los objetivos de
exploracion maés rdpidos y calcular modelos geoldgicos con mas certeza. Esto mejorard la
capacidad de los gedlogos para extraer nueva informacién a partir de datos existentes, ademads, de

ofrecer conocimientos regionalizados que ayudardn en el proceso de exploraciéon (Walker, 2019).
Rio Tinto.

Usa la tecnologia de Machine Learning para implementar camiones auténomos en algunas
de sus operaciones. Estos camiones auténomos, proporcionados por la empresa japonesa Komatsu,
encuentran su camino usando GPS de precision y buscan obstaculos usando sensores de radar y
laser. Con el fin de anticipar un futuro mas eficiente para todas sus minas, Rio Tinto también estd
en proceso de automatizar todas sus operaciones de Australia, en ello incluyen: cargadores
autébnomos, perforadoras auténomas y transporte de concentrado auténomo. En el futuro la empresa

tiene planeado implementar un tren autobnomo para el transporte de sus minerales (Walker, 2019).
Tombra.

Es un equipo que utiliza machine learning para clasificar los materiales que serdn extraidos.
El equipo realiza la clasificacion a través del color, transmision rayos x o sensores de infrarrojo.
La diversa gama de tecnologia de reconocimiento avanzado que tiene los sensores de Tombra,
ofrece solucién de clasificacion para cualquier tipo de material de mineral. Las soluciones de

clasificacion que tiene Tombra combinan el manejo de materiales, el reconocimiento y las
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tecnologias de expulsion de aire presurizado en un sistema completamente optimizado que separa

de manera confiable los minerales valiosos de la roca estéril (Walker, 2019).
Petra and GE

Estas dos empresas han utilizado la tecnologia de machine learning para poder predecir las
fallas que podrian tener los equipos, y las sobrecargas que podrian tener los molinos en una planta

de diamantes.
Deep Pit Technology.

A través de su aplicacion web MineExpert implement en la mina Constancia un modelo
de predictibilidad del Throughput usando algoritmos de machine learning. Segin Eder Lagos
(2021) la tecnologia de Throughput ayuda con el rastreo del mineral desde el frente de minado
hasta llegar a la chancadora; asi como también les permite predecir con efectividad mayor al 90%

los eventos que ocurrirdn en el molino.
RockMass Technologies.

Esta empresa ha implementado sensores de dltima generacion para capturar datos en tiempo
real e identificar posibles planos de falla en las superficies rocosas. Para ello, utiliza un hardware
portétil para analizar superficies rocosas y proporcionar los datos al usuario en minutos. Esto se
hace con un software que analiza los datos 18 veces mas rapido que los métodos manuales actuales.
El resultado es un método consistente y eficiente para realizar una evaluacion precisa y répida de

los riesgos potenciales (Deloitte & NORCAT, 2020).
Thorough Tec.

La empresa aprovecha la capacidad de 1A para implementar sensores portatiles con el fin
de monitorean continuamente el comportamiento de los trabajadores. Este proceso ayuda generar
datos que luego serdn analizados automdticamente para detectar tendencias de comportamiento
probleméticas, y recomendar capacitacion correctiva altamente enfocado en un entorno basado en
simuladores. Esto permite a los gerentes de mina no solo responder de manera proactiva a brechas
en las capacitaciones de los operadores, sino también optimizar las intervenciones de capacitacion
para adaptarse mejor a las necesidades individuales de los trabajadores y, en tltima instancia, elevar

los estandares de desempeio del operador en toda la fuerza laboral (Deloitte & NORCAT, 2020).
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Ionic Engineering.

Usa el aprendizaje automdtico para mejorar enormemente el reconocimiento de imagenes
para la identificacién de leyes de cobre; con ello reduce la tasa de erros en comparacién con los
empleados que realizan el trabajo. Al entrenar la méaquina utilizando redes neuronales para que
identifique las caracteristicas que el operador estd buscando, se reduce enormemente el tiempo de
operacién y la calidad del trabajo; aumentando asi el potencial para reducir costos (Deloitte &

NORCAT, 2020).
Shyft Inc.

En las minas subterrdneas la ventilacion es la que genera mayor consumo de energia. Para
resolver este problema, Shyft Inc. estd empleando machine learning con datos histdricos de seis
aflos para pronosticar picos de energia. El ajuste automatico de los sistemas de ventilacién mediante
el control de procesos integrado, ayuda a reducir significativamente los costos de energia (Deloitte

& NORCAT, 2020).

Sin duda alguna el éxito de las empresas mineras dependerd cada vez mas de los cambios
en la forma de hacer negocios. Una de ellas es el uso de la tecnologia que garantice la utilizacién
de los recursos de manera 6ptima, ademds, que ayude a la adaptacion de trabajadores a las
habilidades cambiantes del negocio minero. Empresas como Rio Tinto han comprobado el
incremento en la capacidad de realizar tareas, toma de decisiones mds rapidas, interacciones

atractivas, ademds de generar resultados comerciales més sélidos.
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Capitulo III: Marco metodoldgico de la Investigacion

3.1. Metodologia de trabajo

Para lograr los objetivos planteados es muy importante definir el esquema que se debe

seguir para obtener resultados esperados. A continuacidn, se presenta de manera general un

esquema de la metodologia usada para el desarrollo de esta investigacion.

Revision
bibliografica

v

Definicion de IA,
ML, mineria de
datos e industria
minera

v
Definicion de
poblacion y
datos para el
desarrollo de
los casos

Descripcion de
algunas
herramientas
usadas

4

Desarrollo de
un flujograma
para generar
modelos
predictivos
A

Comprension del
problema para

aplicar ML en
mineria

Desarrollo de
modelos
predictivos de los
casos

Andlisis de
resultado de
los casos

Conclusiones

Figura 15: Esquema de metodologia de trabajo.

Fuente: Elaboracion propia

La descripcion de este esquema consta de los siguientes puntos:

o Revision bibliografica (Descrita en el cap II, 2.1)

o Definicién de Conceptos (Descrita en el cap 11, 2.2)

o Definicién de poblacién y datos para el desarrollo de los modelos.

o Comprension del problema para aplicar machine learning en mineria.

o Desarrollo del flujograma para generar modelos predictivos y descripcion de sus

etapas — Con base en revision de trabajos similares y el esquema general para
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realizar mineria de datos, desarrollaremos y describiremos todas las etapas del
flujograma mas intuitivo y de facil entendimiento.

o Descripcion de algunas herramientas usadas.

o Desarrollo de modelo predictivos de los casos — en esta etapa aplicaremos el
flujograma desarrollado con el fin proponer soluciones basadas en modelos
predictivos de machine learning, estos son:

e Modelo predictivo para estimar el precio de oro

e Modelo predictivo para estimar el contenido de silice en el concentrado de
hierro.

e Modelo predictivo para estimar el consumo de combustible de camiones
mineros de gran tonelaje.

o Analisis de resultados de los ejemplos desarrollados.

o Conclusiones.

3.2. Tipo de investigacion

Bajo la exposicion de Herndndez Sampieri & Baptista Lucio, la investigacion serd de
enfoque cuantitativo, del tipo exploratorio y en menor medida correlacional. Esto quiere decir que
recopilaremos datos de diferentes fuentes confiables para poder generar modelos predictivos
utilizando el flujograma desarrollado. Ademds, el alcance exploratorio implica que se aplicard
diferentes algoritmos para generar modelos predictivos. Esto permitird hacer un anélisis
comparativo de los algoritmos que mejor se adecuen a nuestros objetivos, con ello, dejaremos un
campo abierto para que otras investigaciones puedan analizar la efectividad de los diferentes

modelos de prediccion existente.

3.3. Disefio de proceso de investigacion

Nuestra investigacion serd no experimental y de disefio transversal, ya que no vamos a
intervenir o manipular deliberadamente las variables de estudio. El disefio transversal hace

referencia a que recopilaremos los datos para nuestra investigacion en un momento Unico.
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3.4. Poblacion y datos de objeto de estudio

Caso 1: para generar un modelo predictivo de precio de oro se buscé datos histéricos en un

intervalo de 01 de enero del 2015 al 22 de julio del 2021 con una frecuencia diaria.

Caso 2: para generar un modelo predictivo que indique el % de silice en un concentrado de
hierro, se buscé una informacién histérica del proceso de flotacion de una planta de procesamiento

de mineral de hierro.

Caso 3: para generar un modelo predictivo para la estimacién de consumo de combustible,
se busc6 una informacion histoérica de consumo diario de combustible de camiones mineros de gran

tonelaje modelo Cat 797F.

3.5. Método y técnica de recoleccion de datos

Para la presente investigacion se us6 el método secundario de recoleccion de datos. Este
método consiste en recolectar los datos recurriendo a fuentes secundarias. Estas fuentes contienen
informacion para el desarrollo de la presenta investigacion. Ademads, su fécil acceso y uso permitio

el ahorro de tiempo y recurso.

Para poder tener datos confiables, auténticas y creibles se utilizaron las siguientes fuentes

de informacion:
Fuentes oficiales:

e Ministerio de Energia y minas (Precio del Oro)
e Oficina nacional de estadisticas de china (PBI de China)

e Banco mundial (PBI de los estados unidos)

Fuentes privadas:

e Investing.com (Indice del precio del délar)
e fred.stlouisfed.org (Tasa de la reserva federal e inflacion de los Estados Unidos)

e Gold.org (Consumo mundial de oro, Produccién de oro, Costo de produccion)
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Investing.com (fndice S&P, Precio de petréleo)
Kaggle.com (Base de datos concentrado de mineral de hierro)
Ing. B Huaranga Yantas (Base de datos de historial del consumo de combustible)

Ing. E Viasquez Alfaro (Base de datos de accidentes en mineria).

Esguemade Recoleccion de datos

B E
e
%

Diferentes Fuentes leerensztsoguse de saL Formato Csv

[
&

Data base Final

Unidn en una
Base de Datos

Correlacional

Entorno de Desarrollo

-]

Fuente: Elaboracion propia
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Capitulo IV: Flujograma para generar modelos predictivos de

regresion con el uso de algoritmos de machine learning

4.1. Comprension del problema

La minerfa es una industria que nos brinda un amplio campo para la implementacién de
nuevas tecnologias. Sin embargo, la sola aparicién de una tendencia nueva o una tecnologia
novedosa no justifica su aplicacion. Para evitar caer en falsas expectativas, es importante identificar
el problema que se quiere resolver y de qué manera el uso de una tecnologia diferente impactara

en la mejora de resultados frente a los procesos tradicionales.

La gran mayoria de los expertos en IA y los altos ejecutivos de las principales operaciones
mineras en el Peru, coinciden que la tecnologia que se quiere implementar tiene que cumplir

principalmente estos tres objetivos:

e Ayuden a mejorar la productividad
e Ayude a mejorar la toma de decisiones en tiempo mds corto
e Que tengan un retorno de la inversiéon que se hace en la implementacion de nuevas

tecnologias.

Para lograr estos objetivos, es muy importante tener al menos una idea del camino que
seguiremos e ir buscando mds informacion en base a las necesidades particulares. Si bien es cierto
que existen diferentes términos o cada objetivo tiene su propio flujograma para desarrollar
aplicaciones basadas en machine learning, todos comienza con la comprension del problema que

se quiere resolver y/o al negocio que se quiere aplicar.

4.2. Desarrollo del flujograma de trabajo

Con base en revisiones bibliograficas y trabajos similares, hemos creado un flujograma para
el desarrollo de modelos predictivos con la técnica de aprendizaje supervisado. A continuacion,
explicaremos los detalles del flujograma (Ver figura 16) para luego aplicarlas en los casos de

ejemplos de esta investigacion.
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Si bien es cierto que en el flujograma que se muestra en la Figura 16 hay un orden que se
debe respetar inicialmente al desarrollar modelos con algoritmos de machine learning, es
fundamental resaltar que, una vez obtenida un resultado preliminar en el desarrollo del modelo, es

normal la interaccion de los diferentes pasos para ir mejorando y obtener un resultado deseado.

Determinar Recoleccion
métricas P de datos
Categorizacion .
del MSE Tipo . \ Anadlisis de datos
* RMSE * Frecuencia S,
Problema . * Visualizacion
+ MAE * Periodo G bl
» Categorizar por * R Llene1."ar vanapies
entrada de datos 1mpieza
+ Categorizar por l
salida de datos == Procesos Generales
* Definicion de Divisién de datos
variables > Procesos Particulares
Datos de
& SOHI{ gna vc.zlgbt.cm.da mi Entrenamiento \up  _ Fstandarizacion
resultado  prel umnal,, ¢ ' de datos
o proceso se vuelve ciclico Datos de
o para obtener un resultado Prueba A
esperado. s ;
—-— v
A — "
=] Eleccion de g—%
algoritmos
} f /
iccio Evaluacion Modelado
Prediccion ' g ¢
. Modelo Entrenamiento
: Predictivo de Modelo
t ¥ .
+ Verificar ajuste insuficiente
y ajuste excesivo LT
Datos nuevos * Validacion cruzada

» Ajuste de hiperparametros

Figura 16. Flujograma para el desarrollo de modelos predictivos de regresion.

Fuente: Elaboracion propia
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4.2.1. Categorizacion del problema

Dentro de la industria minera existen muchos problemas potenciales en las cuales se pueden
aplicar las diferentes técnicas de machine learning, con el fin de realizar diferentes tareas. Este paso
del flujograma consiste en identificar qué técnica de machine learning emplearemos para resolver
un problema determinado. La importancia de este paso radica en que nos ayudard a definir las

variables necesarias que se usard en los siguientes pasos.
Para la categorizacién del problema nos basaremos en un proceso que consiste en dos pasos.
Categorizar por entrada:

e Si ha etiquetado datos, es un problema de aprendizaje supervisado

e Si tiene datos no etiquetados y desea encontrar una estructura, es un problema de
aprendizaje sin supervision.

e Si desea optimizar una funcién objetivo interactuando con un entorno, es un problema de

aprendizaje por esfuerzo.
Categorizar por salida:

e Si la salida del modelo es un nimero, es un problema de regresion.

e Si la salida del modelo es una clase, es un problema de clasificacion.

e Si la salida del modelo es un conjunto de grupos de entrada, es un problema de
agrupamiento.

e ,Quieres detectar alguna anomalia? Eso es deteccion de anomalias.
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Técnicas ML Tipo de Data Analisis Obijetivo Enfoque
. Regression

. Datos de entrada y El resultado se predice
Aprendizaje _ . . -

. salida son conocidos Offline utilizando la data de . ..
Supervisado i . Clasificacion

y pre categorizados entrada categorizada
. Clusterin

o Solo los datos de El resultado se predice en &
Aprendizaje no .

. entrada son En tiempo real = base a los patrones en los ,
Supervisado ) Representation

conocidos datos de entrada )
Learning

o En tiempo real . Optimizacion de

Aprendizaje P El resultado se predice en p i
. con estrategias
por Data no predefinida y . base a patrones y al g )
. interacciéon de Behavior learning

reforzamiento enfoque de prueba y error

un agente

Fuente: Adaptado de Desarrollo de un modelo para la prediccion del precio del cobre empleando herramientas de

Machine Learning (p.41), por F. Gamarra, 2020.

Para un mejor entendimiento mencionaremos algunos ejemplos de casos que actualmente

han sido implementados en algunas operaciones.
Empresa: Shyft Inc

Técnica de Machine Learning: Aprendizaje supervisado
Tarea o enfoque: Regresion

Solucién: En las minas subterrdneas la ventilacion es la que genera mayor consumo de energia.
Para resolver este problema, Shyft Inc estd empleando machine learning con datos histdricos de
seis anos para pronosticar picos de energia. El ajuste automéatico mejorado de los sistemas de
ventilacion mediante el control de procesos integrado, ayuda a reducir significativamente los costos

de energia.
Empresa: Tombra
Técnica de Machine Learning: Aprendizaje supervisado

Tarea o enfoque: Clasificacion
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Solucién: Es un equipo que utiliza machine learning para clasificar los materiales que serdn
extraidos. El equipo realiza la clasificacion a través del color, transmision rayos x o sensores de
infrarrojo. La diversa gama de tecnologia de reconocimiento avanzado que tiene los sensores de
Tombra ofrece solucién de clasificacion para cualquier tipo de material de mineral. Las soluciones
de clasificacion que tiene Tombra combinan el manejo de materiales, el reconocimiento y las
tecnologias de expulsion de aire presurizado en un sistema completamente optimizado que separa

de manera confiable los minerales valiosos de la roca estéril.
Empresa: Ionic Engineering

Técnica de Machine Learning: Aprendizaje no supervisado
Tarea o enfoque: Agrupamiento

Solucién: Usa el aprendizaje automatico para mejorar enormemente el reconocimiento de imigenes
para la identificacion de leyes de cobre, con ello reduce la tasa de erros en comparacion con los
empleados que realizan el trabajo. Al entrenar la maquina utilizando redes neuronales, para que
identifique las caracteristicas que el operador estd buscando, se reduce enormemente el tiempo de

operacion y la calidad del trabajo; aumentando asi el potencial para reducir costos.
4.2.2. Determinacion de métricas

La definicién de las métricas de medicion para evaluar la precision del modelo es muy
importante para desarrollar modelos predictivos con algoritmos de machine learning, ya que este
definiré la capacidad predictiva del modelo. Esto se llevard a cabo tomando en consideracion los

objetivos empresariales o de acuerdo al problema a resolver.

Para el desarrollo de los ejemplos utilizaremos las métricas que se pueden encontrar en la
libreria Scikit — Learn. La eleccion de las métricas se basé en la identificacion y categorizacion de
los problemas escogidos para presentar en los ejemplos que desarrollaremos en el “Capitulo V. A

continuacion, describiremos cada una de ellas.
a) Error Cuadratico Medio (MSE)

El error cuadratico medio (MSE) es una métrica que se calcula como la media o el promedio

de las diferencias al cuadrado entre los valores objetivo predichos y esperados en un conjunto de
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datos. El MSE tiene el efecto de castigar a los errores mds grandes. Es decir, cuando mayor se la

diferencia entre el valor predicho y esperado, mayor seré el valor de MSE.

Esté representado por la siguiente férmula.

1 N L Donde: y¢; = valore real
MSE = NZ(yl - yl) 4; = valore predicho
i=1 N = numero de muestras
i = iésimo — valor

b) Error Cuadratico Medio (RMSE)

El RMSE simplemente es la raiz cuadrada de MSE, lo que lo diferencia es que esta métrica
estd en las mismas unidades del valor objetivo. Es muy comun usar la pérdida de MSE para entrenar

un modelo predictivo de regresion y usar RMSE para evaluar y reportar su desempeno.

Estd representada por la siguiente féormula:

RMSE = VMSE
¢) Error Absoluto Medio (MAE)

El error absoluto medio (MAE) se calcula como el promedio de los valores de error
absoluto. A diferencia del MSE o RMSE que castigan los errores mas grandes que los errores mas
pequeios, en cambio, en el MAE las puntuaciones aumentan linealmente con los aumentos del
error. Es una métrica muy popular debido a que las unidades de puntuacion de error coinciden con

las unidades del valor objetivo que se predice.

Esta representada por la siguiente féormula:

Donde: 4; = valore real

N
1 .
MAE = Nzlyl — yl| 4; = valore predicho
i=1 N = namero de muestras

4 = iésimo — valor
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d) Puntaje R? o el coeficiente de determinacién

Esta métrica de error es mds intuitiva que los anteriores mencionados debido a que estdn
libre de escala. En este caso no importa si los valores son muy grandes o pequefios, esta métrica
siempre estard entre -0 y 1. Un valor cercano a 1 significa que el error es demasiado pequefio, por

el contrario, un error cercano a cero o negativo significa un error demasiado grande.

Esté representada por la siguiente férmula:

MSE(model)
MSE(baseline)

R? =

4.2.3. Recoleccion de datos

La recopilacién de datos es muy determinante cuando se genera modelos predictivos usando
algoritmos de machine learning, estos pueden definir el algoritmo que se va usar o influir
directamente en el desempefio final del modelo. Para ello, definiremos el tipo de dato, el periodo,
la frecuencia, la fuente, nimero de datos, etc. Estos puntos serdn descritos con mayor detalle en

cada ejemplo de aplicacién (Ver cap V, 5.1.2).
4.2.4. Analisis de datos

El primer paso es comprender los datos, dado que estos desempefian un papel importante
en la eleccion del algoritmo a utilizar. Los algoritmos no siempre funcionan bien con cualquier tipo
de datos. Algunos pueden funcionar bien con una pequeiia cantidad de datos, mientras que otros
necesitan una gran cantidad de datos para funcionar bien. Algunos algoritmos son muy sensibles a

los valores atipicos y otros los manejan bien. El andlisis de datos consta de los siguientes puntos:
a. Visualizacion de datos
Entre las estadisticas, resimenes y mejor visualizacion tenemos.

e Percentiles que nos ayudan a identificar el rango para la mayoria de los datos.
e Los promedios y las medianas que describen la tendencia central.

e Las correlaciones que indican las relaciones sélidas.

e [os diagramas de cajas pueden identificar valores atipicos.

e Las grificas de densidad y los histogramas muestran la dispersion de los datos.
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b. Limpieza de datos

Para realizar la limpieza de datos es muy importante verificar si existen datos incompletos,
incorrectos, inexactos, no pertinentes, e irrelevantes; la presencia de estos datos puede influenciar
en la efectividad del modelo. Uno de puntos mds discutidos en la presencia de datos atipicos, si
bien es cierto que en la actualidad existen muchos métodos o técnicas para reemplazar estos
valores; como la mean, median, winsorizing o la misma eliminacién. Estas técnicas van a depender
de la légica o los objetivos. Ademds, estas técnicas son mds utiles cuando los datos tienen una

distribucién normal y que son perturbados por algunos valores extremos.

En muchos casos los datos atipicos en las variables tienen una justificacion. Es decir, no se
deben a un error en la construccion en la base de datos. Eliminarlos seria un error mas que una
solucion. La eliminacién o sustitucion puede causar sesgo, disminucion del tamafio en la muestra
y puede afectar la correlacion o distribucion de la varianza. Segin Guozhong et al. (1996) algo de
ruido en los datos ayuda a desarrollar un mejor conjunto de entrenamiento para los algoritmos
desarrollados, puesto que ayuda a reducir el ajuste excesivo del modelo, lo que a su vez ayuda a

que el modelo se adapte mejor a conjuntos de datos nuevos e invisibles.

Es importante mencionar que en muchas ocasiones se necesitan incluir y generar otros datos
a partir de datos originales, este proceso se hard siempre en cuando sea necesario o de acuerdo al
algoritmo que se estd usando. Finalmente nos aseguraremos que los datos a trabajar puedan cumplir
con los siguientes requisitos: Exactitud, entereza, validez, consistencia, uniformidad, densidad y

unicidad.
c. Division de datos

Un buen modelo es aquel que puede hacer buenas predicciones con datos que no haya visto
con anterioridad. Para probar si el modelo puede predecir correctamente estos datos nuevos
utilizaremos el Splits, lo cual consiste en dividir los datos del conjunto en entrenamiento y prueba.
Una buena evaluacion en el conjunto de pruebas es un indicador util del buen rendimiento del

modelo en general, ademads es necesario tener las siguientes consideraciones.

e El conjunto de prueba debe ser lo suficientemente grande (30% del total de los datos)

e Usar diferentes conjuntos de prueba (para que el modelo no aprenda indirectamente)
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Conjunto total de datos

Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Prueba
Datos de Datos de Datos de
validacion entrenamiento prueba

Figura 17. Esquema de division de datos.

Fuente: Elaboracion propia
Conjunto de entrenamiento: Datos de entrenamiento + Datos de validacion.
Conjunto de prueba: Un subconjunto para probar el modelo.
d. Estandarizacion de datos

La estandarizacion de los datos es un requisito importante en muchos estimadores de
machine learning. Si las caracteristicas individuales no se parecen mds o menos a datos estdndares
distribuidos normalmente o tienen diferentes escalas, es posible que no funcione correctamente los
modelos predictivos. En el caso actual para usar estimadores de machine learning en la generacion
de modelos predictivos, escalaremos las caracteristicas para que se encuentren entre un valor
minimo y maximo, especificamente entre O y 1. Esto se puede lograr utilizando MinMaxScaler de

la libreria Scikit-Learn. Es importante mencionar que no todos los algoritmos necesitan esta etapa
4.2.5. Eleccion del algoritmo

Luego de haber realizado los pasos anteriores y teniendo en cuenta un panorama mas claro
de la situacion, es momento de elegir los algoritmos que sean aplicables al caso presentado. Antes

de hacerlo, es importante tener en consideracion los siguientes puntos.

e Si el modelo cumple con nuestros objetivos.
e Qué tan explicable es el modelo.
e Que tan rapido es el modelo

e Cuanto tiempo se tarda en construir un modelo
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e Cuanto tiempo se tarda en hacer predicciones.
e Qué tan escalable es el modelo

e Qué tan complejo es el modelo.

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

Reduccion de

dimensionalidad
>

Figura 18. Eleccion del Algoritmo segiin datos de salida

Fuente: Adaptado de Choosing the right estimator, por Scikit Learn, 2021, https://scikit-

learn.org/stable/tutorial/machine_learning_map/index.html.

4.2.6. Modelado

En este paso se realiza en entrenamiento del modelo con los algoritmos seleccionados y los
datos de entrenamiento. El objetivo principal es identificar y comparar el desempefo y la
efectividad de cada uno con respecto a la base de datos que presentamos. El trabajo realizado es
repetitivo y puede implicar muchas interacciones con los otros pasos del flujograma,

principalmente con la evaluacion.
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Fase de Aprendizaje

Entrenamiento del Modelo Modelo Predictivo

Datos de
entrenamiento

g - &% ©

Figura 19. Esquema para el proceso de modelado.

Algoritmo

Fuente: Elaboracién propia

4.2.7. Evaluacion del modelo

Se analiza la performance del modelo haciendo una comparacion entre los resultados
obtenidos con la prediccion y la data set de prueba. Con este paso verificamos la capacidad
predictiva del modelo. En caso sea necesario se retorna al paso anterior para la optimizacion de los

hiperpardmetros o interactuar con algin otro paso del flujograma.

Para llegar a los resultados finales se realizaron consideraciones especiales de acuerdo a la
necesidad de cada técnica de machine learning. A continuacion, se mencionard de manera general
algunos de ellos que se tomaron en cuenta para llegar a los resultados obtenidos. En el desarrollo

de los ejemplos se describird con mayor detalle cada una de ellas.
a. Ajuste insuficiente frente a ajuste excesivo

Cuando el modelo intenta ajustar un polinomio a través de los datos, este tiene suficiente
flexibilidad para dar cuenta casi perfectamente con todos ellos, sin embargo, también se puede
ajustar a perturbaciones aleatorias de los datos. Se dice que este modelo tiene un sobre ajuste o
también conocido como Overfit (Ver figura 20, derecha), es decir, el modelo aprende de los datos
y de los errores aleatorios que lo contiene. Por otro lado, tenemos cuando el modelo intenta ajustar
una linea que pase por todos los datos, sin embargo, los datos son intrinsecamente mas complicados
que una linea por lo que nunca podrd adaptarse la prediccion a nuestros datos por la falta de
flexibilidad. Se dice que el modelo tiene un bajo ajuste también conocido como Underfit (Ver
figura 20, izquierda), es decir, el modelo tiene un alto sesgo. Para evitarlo, es una practica comun,

cuando se realiza un experimento de aprendizaje automatico (supervisado), mantener parte de los
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datos disponibles como un conjunto de prueba, esto se logra realizando el Split o separacion de

datos.

Finalmente, lo que se busca es un buen modelo que tenga un error bajo tanto como en los

datos de entrenamiento como en los datos de prueba como muestra la figura 21.

Bajo ajuste

Degree 1
MSE = 4.08e-01(+/- 4.25e-01)

Ajuste ideal

Degree 4
MSE = 4.32e-02(+/- 7.08e-02)

Sobre ajuste

Degree 15
MSE = 1.82e+08(+/- 5.47e+08)

—— Model
- True function

—— Model
~— True function

—— Model
- True function

o Samples e Samples e Samples

Figura 20. Diferentes modelos ajustados a un mismo dato

Fuente: Adaptado de (scikit-learn, 2021)

Ao

Error

t"':'ﬁﬂ-'ll.'nunh,

Bajo

Bajo Alto

Complejidad

Figura 21. Comportamiento del error frente al Overfit

Fuente: Adaptado de (scikit-learn, 2021)
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b. Validacion cruzada (CV)

Esta técnica en lugar de generar un corte (Split), genera multiples cortes, pero en tiempos
diferidos. Una forma sencilla de verlo es imaginar que son multiples cortes de entrenamiento y
prueba. Esta técnica utiliza un pardmetro K, el cual indica cuantas veces se repetird la division.
Cada vez que se repite el corte se construye un modelo de prediccion y se evalia. CV se encarga
de recopilar estos resultados y presentarnos un promedio de las métricas obtenidas. Este método
tiene la ventaja de usar todo nuestro conjunto de datos en el proceso de validacion. Por lo tanto, la

métrica de error es mds cercana al error que nos mostraria una vez puesto en produccion.

Conjunto total de datos

Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Prueba
lteracion 1 2> E1
Iteracion 2 = E
i K
lteracion 3 2> E | 1
y -E=E§Fi
lteracion a = E4 =1
T
Iteracién k 2> E
Datos de Datos de
validacion entrenamiento

Figura 22. Proceso para realizar validacion cruzada.

Fuente: Elaboracién propia



58

c. Ajustes de hiperparametros

Los hiperparametros son parametros que no se aprenden directamente en los estimadores.
Estos mds bien pasan como argumentos al constructor de las clases de estimador. Por
ejemplo, en el método SVR incluyen C, Kernel y gamma; o en los métodos de ensamble
como el Random Forest se necita calcular el nimero 6ptimo de estimadores. En los
ejemplos desarrollados (Ver cap. V) se explicard con mds detalle el ajuste de

hiperpardmetros para cada algoritmo utilizado.

Parametros e Conjunto de datos :
v v v
Validacion Datos de Datos de
Cruzada Entrenamiento Prueba
v v
Mejores Modelo
Pardmetros ” Reentrenado

> Evaluacion final <«

Figura 23. Diagrama para el ajuste de hiperparametros
con la técnica de bisqueda de cuadricula.

Fuente: Adaptado de (scikit-learn, 2021)

4.2.8. Prediccion

Luego de haber probado y evaluado el desempeio de diferentes modelos con diferentes
algoritmos, se emplea el modelo mds conveniente para predecir datos nuevos con la finalidad de

probar una implementacién o seguir mejorando los modelos.
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4.3. Herramientas empleadas

En esta seccion describiremos las principales herramientas utilizadas para el desarrollo de
los ejemplos. Estas herramientas no son definitivas para toda aplicacion. En la actualidad, existe
una enorme cantidad de opciones disponibles que se pueden usar de acuerdo a las necesidades

particulares.
4.3.1. Lenguaje de programacion
a. Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos y de alto nivel con
semdantica dindmica. La sintaxis simple y facil de aprender de Python enfatiza la legibilidad, lo que
reduce los costos de mantenimiento del programa. Python admite médulos y paquetes, lo que

fomenta el modularidad del programa y la reutilizacion del codigo.

Con el creciente nimero de aplicaciones de inteligencia artificial en diferentes industrias,
se ha fomentado el uso Python debido a su fécil uso. A continuacién, mencionaremos algunos
puntos que hacen de Python uno de los més populares para el desarrollo de inteligencia artificial

segtin Jean Francois Puget (2020) del departamento de aprendizaje automaético de IBM:

e Una gran cantidad de librerias

e Una barrera de entrada baja

e Flexibilidad

e Independencia de la plataforma

e [egibilidad

e Buenas opciones de visualizacion
e Apoyo comunitario

e Creciente popularidad
4.3.2. Librerias

Una de las principales razones por las que el lenguaje de programacion Python es el mas
utilizado en la inteligencia artificial es la gran cantidad y variedad de librerias para su uso. Una

libreria o biblioteca es un médulo o grupo de modulos publicados por diferentes fuentes que
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incluyen un fragmento de cdédigo pre escrito que permite a los usuarios alcanzar alguna
funcionalidad o realizar diferentes acciones. Estas librerias proporcionan elementos de diferentes

niveles para que los desarrolladores no tengan que codificarlos desde el principio.

Cuando hacemos machine learning necesitamos procesar datos continuos, y para ello las
librerias de Python nos permiten acceder, manejar y transformar los datos. Las librerias que

mencionaremos son los que empleamos para el desarrollo de los ejemplos.
a. Scikit-Learn

Scikit-learn es una libreria de Machine Learning de software gratuito para el lenguaje
programacion Python. En ella podemos encontrar varios algoritmos que realiza tareas de
clasificacion, regresion y agrupamiento; dentro de las cuales incluyen maquinas de vectores de
soporte, bosques aleatorios, aumento de gradiente, k-means, etc. Scikit-learn estd disefiada para

inter operar con otras bibliotecas numéricas y cientificas de Python, Numpy y SciPy.
b. Pandas

Esta libreria se usa para andlisis y estructuras de datos de alto nivel. Permite fusionar y
filtrar datos, asi como recopilarlos de otras fuentes externas como Excel, por ejemplo. Entre las

funcionalidades més importantes tenemos:

e Visualizacién de DataFrame répida y eficiente

e Tiene herramientas para leer y escribir datos en diferentes formatos como CSV, Microsoft
Excel, base de datos SQL y el formato rapido HDF5

e Alineaciones inteligentes de datos y manejo integrado de datos faltantes

e Remodelacion de datos

e Las columnas se pueden insertar y eliminar de las estructuras de datos

e Fusién y unién de conjuntos de datos

e Altamente optimizado su rendimiento

e Python con pandas se usa es una amplia variedad de dominios académicos y comerciales,

que incluyen finanzas, neurociencia, economia, estadistica, publicidad, anélisis web y mds
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¢. Numpy

Es una libreria de Python que se utiliza para trabajar con matrices, demds, tiene funciones
para trabajar en el dominio de dlgebra lineal y transformada de Fourier. La importancia de trabajar
con Numpy radica en que esta nos proporciona un objeto de matriz que sea hasta 50 veces mas

rapido que las listas tradicionales de Python.
d. Matplotlib

Matplotlib es una libreria completa que sirve para crear visualizaciones estdticas, animadas
e interactivas en Python. Entre las principales funcionalidades que tiene podemos mencionar los

siguientes.

e Crea gréficos de calidad

e Realiza figuras interactivas que pueden hacer zoom, desplazarse y actualizarse
e Se puede personalizar los estilos y disefios

e Se pueden exportar a diferentes formatos de archivo

e Se puede usar paquetes de terceros creados en Matplotlib

e. Seaborn

Seaborn es una biblioteca de visualizacion de datos de Python basada en Matplotlib.
Proporciona una interfaz de alto nivel para dibujar gréficos estadisticos atractivos e informativos.

A diferencia de Matplotlib Seaborn ayuda a generar graficos mds profesionales.
f. Plotly

La libreria de graficos Python de Plotly crea graficos interactivos con calidad de
publicacion. Ejemplos de como hacer diagramas de lineas, diagramas de dispersion, gréficos de
areas, gréaficos de barras, barras de error, diagramas de caja, histogramas, mapas de calor,

subtramas, multiples ejes, graficos polares y gréaficos de burbujas.
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4.3.3. Programas y Software
a. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook (anteriormente IPython Notebooks) es un entorno informético interactivo
basado en la web para crear documentos de Jupyter notebook. El término "notebook" puede hacer
referencia coloquialmente a muchas entidades diferentes, principalmente la aplicaciéon web
Jupyter, el servidor web Jupyter Python o el formato de documento Jupyter segtin el contexto. Un
documento de Jupyter Notebook es un documento JSON, que sigue un esquema versionado y que
contiene una lista ordenada de celdas de entrada/salida que pueden contener cédigo, texto (usando
Markdown), matemadticas, graficos y texto enriquecidos, generalmente terminado con la

extension".ipynb".
b. Anaconda (Distribucion de python)

Es una distribucion libre y abierta de los lenguajes Python y R, utilizada en ciencia de datos
y aprendizaje automdtico (machine learning). Esto incluye procesamiento de grandes volimenes
de informacidn, andlisis predictivo y computos cientificos. Estd orientado a simplificar el

despliegue y administracién de los paquetes de software.

Las diferentes versiones de los paquetes se administran mediante el sistema de gestion de
paquetes conda, el cual lo hace bastante sencillo de instalar, correr, y actualizar software de ciencia

de datos y aprendizaje automdtico como puede ser Scikit-team, TensorFlow y SciPy.
c¢. Graphviz

Graphviz es un programa de visualizacion gréifica de fuente abierta. La visualizaciéon de
graficos es una forma de representar informacion estructural como diagramas de gréficos y redes
abstractos. Tiene importantes aplicaciones en redes, bioinformética, ingenieria de software, disefo
de bases de datos y web, aprendizaje automadtico y en interfaces visuales para otros dominios

técnicos.
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d. Microsoft Excel

Excel es un programa computacional incluido en el paquete Microsoft Office, y sirve para la
creacién, manejo y modificacion de hojas de célculo. Se puede utilizar en varios dispositivos y

sistemas operativos.
e. SQL server

Microsoft SQL Server es un sistema de gestion de base de datos relacional (RDBMS)

producido por Microsoft.

SQL es un lenguaje de computacion para trabajar con conjuntos de datos y las relaciones
entre ellos. Los programas de bases de datos relacionales, como Microsoft Office Access, usan
SQL para trabajar con datos. A diferencia de muchos lenguajes de computacién, SQL no es dificil
de leer y entender, incluso para un usuario inexperto. Al igual que muchos lenguajes de
computacion, SQL es un estdndar internacional reconocido por organismos de estandares como
ISO y ANSI. SQL no se usa solo para manipular datos, sino también para crear y modificar el

disefio de objetos de base de datos, como tablas.
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Capitulo V: Desarrollo de modelos predictivos de los casos de

aplicacion

5.1. Modelo para la prediccion del precio de oro

5.1.1. Compresion del problema

Las fluctuaciones en el precio de oro es sin duda uno de los riesgos para las empresas
mineras productoras de oro. Ante una caida en los precios, muchos estidn obligados al cierre de sus
operaciones debido a que no pueden controlar sus altos costos. El oro, por otro lado, casi siempre
ha sido un refugio seguro para los inversionistas en alguna crisis econdémica, por lo que su precio
sube. Sucede todo lo contrario cuando las economias vuelven a la normalidad, las inversiones
apuntan a otros negocios con mayor costo de oportunidad. Bajo este escenario, las empresas estan
obligadas a realizar un andlisis de variacién futura de los precios para poder planificar sus

proyectos.

Realizar un andlisis del precio de oro para los préximos afios, no solo es muy importante
para las empresas, sino también para el estado. Con una tendencia alcista de los precios, el estado
puede ayudar acelerar la puesta en marcha de proyectos, incentivar mds inversion, incentivar mas
exploracion, proyectar mayores ingresos por impuestos € incluso alentarfa a la mineria artesanal.
Dado su importancia, Predecir el precio de oro puede ayudar a que las empresas, estado, traders,

proveedores y todos los interesados proyectar sus actividades con indicadores positivos.

En este ejemplo, desarrollaremos un modelo predictivo con algoritmos de machine learning
para estimacion del precio de oro a partir de algunas variables que influyen en su fluctuacion. Ante
la necesidad de saber qué variables determinan en mayor medida la fluctuacion de su precio, se
identificard a través de los diferentes métodos la importancia y la influencia de estas variables que

determinan su precio final.

Objetivo: Crear un modelo para estimar el precio del oro e identificar cudles son las

variables mds determinantes para su variacion.
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Comportamiento del precio de Oro
2200
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Figura 24. Variacion del precio de Oro 2015-2021.

Fuente: Elaboracion propia
5.1.2. Aplicacion del flujograma para el desarrollo del modelo

En esta seccion se describe los pasos del flujograma que se aplicara en el desarrollo del
modelo predictivo para estimar el precio del oro. También muestra algunas lineas de cdédigo
ejecutados en los pasos del flujograma. En el capitulo 4.2 (Flujograma de trabajo) se describe los
pasos que tomaremos en consideracion al aplicar algoritmos de machine learning para generar
modelos predictivos. Por lo tanto, mencionaremos algunos términos de manera general, puesto que

la definicion de estas se describi6 en el capitulo correspondiente (Ver cap. IV, 4.2).

5.1.2.1. Categorizacion del problema

Segtn lo expuesto en la Categorizacion del problema (Ver cap. IV, 4.2.1), para predecir el
precio de oro aplicaremos el método de aprendizaje supervisado, debido a que se estd trabajando
con datos continuos y conocidos tanto para los datos de entrada como para los datos de salida. Por
otro lado, el problema tendrd como dato de salida un valor numérico, por lo cual tendremos un

problema de regresion. Con base en esta categorizacion, definimos las variables que utilizaremos

en el desarrollo del modelo.
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Cuando se hace un andlisis de los factores que influyen en la fluctuacién del precio de oro,
no existe una sola causa que sea la responsable de su precio, sino por el contrario, nos encontramos
con miltiples elementos y eventos que influyen en forma conjunto en su variacién. Dentro de la
cuales podemos tener la demanda, la produccidn, factores globales, sector financiero, etc. A través
de un andlisis paciente, entrevistas y revision bibliografica, se tomaron en consideracion las
variables mds importantes. Para tal proceso se tomaron en consideracion la accesibilidad de datos,
tiempo y fuentes confiables. A continuacién, se mencionan las variables predictoras que finalmente

se tomaron en consideracion.

Variable a predecir
e Precio de Oro
Variables predictoras

e Indice del precio del dlar

e Tasa de interés de la reserva federal de los Estados Unidos
e Producto bruto interno de los Estados Unidos

e Producto bruto interno de China

e Produccion mundial del precio de Oro

e Costo de produccion del Oro

e Inflacidn de los estados unidos

e Indice S&P 500

e Consumo mundial de oro

e Precio del petréleo.
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5.1.2.2. Meétricas de medicion

Segin los objetivos planteados y la categorizacion del problema, las métricas a tomar en
consideracién para este caso serd el RMSE, MAE y el R2. Para saber la descripcion de cada una

de estas métricas revisar el apartado correspondiente (Ver cap. IV, 4.2.2).

5.1.2.3. Recoleccion de datos

Para el presente caso, los datos (Ver Tabla 2) se recogieron con una frecuencia diaria entre
las fechas 01 de enero del 2015 al 22 de julio del 2021, con lo que finalmente se trabajard con 1620

datos para cada variable.

La obtencién de todos los datos con una frecuencia diaria fue dificil de encontrar, debido a
que algunos reportes solo brindan informacion mensual o trimestral. Para este caso en particular se
tuvo que homogeneizar los datos con menor frecuencia, es decir, mantener los valores constantes
en los periodos ajustados a otras variables que si tenian informacién con una frecuencia diaria.
Finalmente, después de un cuidadoso trabajo en la seleccion de datos de forma separada para cada
variable ubicadas en diferentes fuentes, se pudo cargar en una base de datos relacional (SQL) con

la finalidad de facilitar en su posterior manejo.

5.1.2.4. Analisis de datos

Segun las caracteristicas de las variables y del problema, estamos ante un problema de
prondstico de series de tiempo. Para ello tomaremos como variable dependiente el precio de oro y
el resto de variables como variables independientes, por lo cual tendremos la aplicacion de
algoritmos de machine learning con multiples datos de entrada. Es importante mencionar que las
variables multiples deben respetar el orden de tiempo a la que pertenecen. El orden de los datos

con la cual se trabajé se muestra en la. Tabla 3.



Nombre

Indice de precio de dolar

Variable

Tasa de interés reserva federal

PBI china

PBI estados unidos

Produccién mundial de oro

Costo de produccién de oro

Inflacién de estados unidos

Indice S&P 500

Consumo mundial de oro

Precio del petréleo

Precio de oro

1 df.head(1@)

Abreviatura

usdx
tasa_FED
pbi_china
pbi_usa
produccion
costo_prod
infla_usa
S&P_500
consumo

prec_petrl

UnidadesFrecuencia

Uni

%

%

%

tn

U$/tn

%

Uni

tn

U$/barril diaria

U$/onza diaria

diaria

mensual

trimestral

trimestral

trimestral

mensual

mensual

diaria

trimestral

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 3. Vista general de los datos

Tabla 2. Variables para la prediccion del precio de Oro.

Fuente de

informacion

Investing

Fred.org

National Bureau

of Statistics of

Fred.org

Gold.org
Gold.org
Fred.org

Investing
Gold.org
Investing

Investing

usdx tasa_FED pbi_usa pbi_china produccion costo_prod infla_usa S&P_500 consumo prec_petrl ¥
Date

0170172015 9133 on 26 7.3 7852 240 23475 205385 109895 5169 118638
020172015 91.38 o1 26 7.3 7852 240 23475 204625 109895 5256 13377
05/01/2015 9162 on 2.5 7.3 7852 940 23475 2018.00 1095.95 002 135353
06/01/2015 9174 on 256 7.3 7852 240 23475 188450 109595 4554 13622
070172015 9212 o1 26 7.3 7852 240 23475 201950 109595 51.21 13536
08/01/2015 9280 on 28 7.3 7852 240 23475 2055.00 109895 5278 13516
0970172015 9215 on 2.5 7.3 7852 940 23475 203525 1095.95 L4086 13574
1200172015 92138 on 256 7.3 7852 240 23475 202250 109595 5361 13732
130472015 9250 o1 26 7.3 7852 240 23475 2016.00 109895 5353 13745
140172015 92335 on 2.5 7.3 7852 240 23475 2007.50 1095.95 5214 136435

Fuente: Elaboracién propia
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Visualizacion de datos

Una herramienta muy interesante para la visualizacién de datos es la matriz de Pearson.
Esta nos ayuda a identificar la correlacién, ya sea directa o indirecta, de las variables predictoras
con la variable a predecir. Por otro lado, identificar altas correlaciones entre predictores ayuda a

analizar las variables en cuestion para evitar problemas de colinealidad al generar el modelo.

En la Figura 25 se observa que el costo de produccion, el consumo, la inflacion en los
Estados Unidos y el indice S&P 500 son los que mayormente influyen en la fluctuacion del precio
del Oro. Las otras variables que influyen en menor medida es el indice del dolar y la tasa de interés
de la reserva federal de los Estados Unidos. Esta herramienta también ayuda identificar a las
predictores mds relevantes de una manera facil y rdpida, y que en muchos casos sirve para realizar
el primer filtro. Por otro lado, las variables que podrian generar el problema de colinealidad son la inflacion

de los estados unidos y el indice S&P_500 debido a su alta correlacion entre ambas variables.

Correlacion de variables

usdx -. 011 -035 -0.16 -023 -022 -0.36 041 -0.32
oo [ = (A D N -
oo [ R s o [
pbi_china = -0.35 | -0.11 m. -0.097 . -0.14 0.11
e -~ D 8 D
costo_prod — -0.23 [-0.094 .- ..
infla_usa - -0.22 . -0.097

-0.18

S&P_500 - -0.36
--0.2
Consumo-. o . o o 0 .‘ml o
- -0.4
--06

+ Q 2> @ . O
\?b QQ/ R 5‘\\0 0\0 (0 0‘; ‘30 0((‘ A
4

Figura 25. Correlacion de Variables del Precio de Oro.

Fuente: Elaboracion propia



70

En la Figura 26 se muestra graficamente la relacion entre el indice S&P 500 y la variacion
del precio de oro(y), ademds, vemos en el centro el grafico la dispersion de ambas variables, asi
como los histogramas de cada variable en la parte superior y lateral derecho. En esta grafica la
distribucién de datos de las variables no posee una distribucién normal. Por el contrario, tienen una
alta desviacion estandar por lo que es necesario realizar el preprocesamiento de los datos antes de
generar el modelo. Otra utilidad de la visualizacion del histograma es que nos permite ir
identificando que algoritmos utilizar para el tipo de dato que tenemos. Algunos algoritmos tienen
un desempefio muy bueno en datos de alta desviacion estdndar y con presencia de valores atipicos,

mientras que algunos algoritmos son muy sensibles ante la presencia de datos atipicos.
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Figura 26. Histograma y grafica de dispersion, Precio de Au Vs S&P 500.

Fuente: Elaboracién propia
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Limpieza de datos

Una de las herramientas que se suele usar con bastante frecuencia para la limpieza de datos
es el diagrama de caja, este es un método para representar graficamente grupos de datos numéricos
a través de sus cuartiles. El cuadro se extiende desde los valores del cuartil Q1 a Q3 de los datos,
con una linea en la mediana (Q2). Los bigotes se extienden desde los bordes de la caja para mostrar
el rango de los datos. De forma predeterminada, no se extienden més de 1.5*IQR (IQR=Q3-Q1)
desde los bordes de la caja, terminando en el punto de datos mds lejano dentro de ese intervalo.
Todos los valores que estan fuera de los bigotes son considerados datos atipicos.

import numpy as np
np.log(1+df}.boxplot{coluen=[ "taza_FED", 'pbi_usa',’pbi_china®,'prec_petrl'],

figsize=(28,12),
fortsize=2a)

La Figura 27 muestran un diagrama de cajas y bigotes a partir de las variables. Para una

mejor visualizacidn se hizo una representacion logaritmica de los datos.

w
o
o @aomnl'-+

o

tasa_FED pbi_usa pbi_china prec_petrl

Figura 27. Diagrama de cajas de las variables principales

Fuente: Elaboracion propia
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Segtn este criterio se observa que algunas variables poseen datos atipicos. Tanto el PBI de
Estados Unidos como el PBI de China sufrieron una enorme caida durante el primer afio de la
pandemia (2020), pero en el mismo periodo tuvieron un enorme crecimiento con respecto al afio
2020. Las otras variables que también tienen datos atipicos es el precio del petréleo y el precio de
oro, este tuvo un pico maximo durante la pandemia. Sin embargo, estos valores atipicos de nuestras
variables tienen una justificacion, es decir, no se deben a un error de construir la base de datos,

eliminar estos datos atipicos seria un error mas que una solucién.

La eliminacién o sustitucion puede causar sesgo, disminucion del tamafio de la muestra o
puede afectar la correlacion o distribucion de la varianza. Como mencionamos anteriormente (Ver
cap. IV, 4.2.4, b.), tener algo de datos ruidosos pueden ayudar obtener mejores resultados de

prediccion con datos nuevos.
Division de datos

Los datos obtenidos para el desarrollo del modelo se dividirdn en tres conjuntos
importantes. El Primero es el conjunto de datos de entrenamiento, segundo es el conjunto de datos
de validacién cruzada y tercero los datos de prueba. Los datos de entrenamiento es el conjunto més
grande y su funcién principal es entrenar el modelo, los datos de conjunto de validacion cruzada
se utilizan para ajustar algunos modelos, y los datos de prueba sirven para ver el rendimiento de
los modelos desarrollados. La division empezard asignando el 75% al conjunto de entrenamiento
y el 25% al conjunto de prueba. A su vez del 75% se divide en 60% para entrenamiento, mientras
que el 15% para validacion cruzada y finalmente el 25% se mantiene como conjunto de prueba.

from sklearn.model selsction import train_test split

¥_train,X_test,y ftrain,v_test = train_test_split{
¥,y,test_size=8.25,random_state=168)

Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Prueba
15% 60% 25%
Datos de Datos de Datos de
validacion entrenamiento prueba

Figura 28. Esquema de division de datos para el Caso 1.
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Estandarizacion de datos

En el caso actual para usar estimadores de machine learning en la prediccion del precio del
oro, escalaremos las caracteristicas para que se encuentren entre un valor minimo y maximo,
especificamente entre 0 y 1, esto se puede lograr usando MinMaxScaler de la libreria Scikit-Learn.

En el caso del algoritmo arbol de decision no serd necesario el preprocesamiento de datos.
5.1.2.5. Eleccion de algoritmos

El alcance de esta investigacion indica que es de tipo exploratorio, con base en este tipo de
investigacion probaremos algunos algoritmos que hay bajo la categorizacién del problema. Para

ello, recurriremos a tres algoritmos: regresion lineal, drbol de regresion y SVR.
a) Regresion lineal

Este modelo nos permite encontrar la relacion que existe entre una variable dependiente y
una independiente, asi como predecir el valor esperado de una variable aleatoria (y) cuando(x)

toma una variable. La funcion que representa a este modelo simple es la siguiente:
y =Wy + w1 X

En el caso de la prediccion del precio de oro (y) estamos tomando muchas variables
independientes, entonces estamos ante una regresion lineal multiple. La notacién matematica para

representarlo es la siguiente:
y(W, x) =Wy + W1X1 + Wy X + W3X3 tii ved iin e e prp

A lo largo del médulo, designamos el vector W = (Wq, W ... Wp) como coeficientes y

W como el parametro de error, la (y) nuestra variable dependiente o a predecir, ademds, X; como

las variables independientes.

La libreria Scikit Learn ofrece LinearRegression el cual ajusta a un modelo lineal (Ver figura 16)
con coeficientes W = (Wy, W ... Wp) para minimizar la suma residual de cuadrados entre los

objetivos observados con el conjunto de datos y los objetivos predichos por la aproximacion lineal.

Matemadticamente, resuelve un problema de la forma:
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min||X,, — yll3

&)

Xi

Figura 29. Ilustracién Modelo Regresion Lineal
Fuente: Elaboracién propia

b) Support Vector Regression (SVR)

SVR es un algoritmo de regresién basada en las maquinas de soporte vectorial utilizado
para clasificar elementos de diferentes conjuntos. A continuacién, explicaremos como funciona
este el algoritmo SVR para realizar modelos predictivos de regresion, es importante sefalar que

este algoritmo funciona para datos lineales y no lineales.

Imaginemos que existe un conjunto de datos como el que se presenta a continuacion, donde

se observa que los datos presentan un comportamiento similar a un modelo lineal.

y . .
El primer paso que debemos realizar es encontrar

el modelo lineal que mejor describa el
0 comportamiento de este conjunto de datos. En el
—¢  contexto del SVR a nuestra linea la llamaremos
hiperplano. En el contexto de problemas donde los
datos no son lineales el hiperplano que mejor

representa el comportamiento de los datos serd mas

complejo que una sencilla linea, pero la idea

central seguird siendo la misma.

La ecuacién que represente esta linea serd de la forma siguiente:
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y=wx+b

» Minimize:

w heeXless)

y=ux+b -7

£ » Constraints:
v,—ux, —h<g+s

wx, +bh—v, <£+&

E.E =0

Figura 30. Ilustracion del Modelo SVR

Fuente: Adaptado de An Introduction to Data Science, por Yasad, 2020

http://www.saedsayad.com/data_mining_map.htm.

El siguiente paso consiste en hallar las bandas paralelas al hiperplano donde es necesario

que entre ambas cubran la mayor cantidad de datos. Estas bandas son conocidas como vectores de

apoyo o soporte.

En la. Figura 30 se puede notar las bandas paralelas al hiperplano, estas bandas estdn

representadas por las ecuaciones siguientes:

y=wx+b+e

y=wx+b—¢

Como se puede notar en la grafica anterior, es posible que las bandas propuestas no cubren

todos los datos existentes. Estos datos son conocidos como errores y son datos que el algoritmo

tomard en cuenta para mejorar su desempefio. En nuestro ejemplo donde se presenta datos lineales

se utiliza la siguiente férmula que controla el comportamiento.

N
min wll2 + CZ(HE')

Maximizar el margen Minimizar el error
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En la férmula anterior se ve otras variables donde: w es la magnitud del hiperplano, C es
una constante (C>0) que se encarga de controlar el equilibrio entre la regularidad de la funcién y
cuanto toleraremos las desviaciones fuera de las bandas de soporte y las variables Xi, las cuales

controlan el error cometido por la funcién al aproximar las bandas.

El ejemplo anterior representa un caso de un problema lineal, la cual el SVR estd dado por:

N
y =) (@ —a).(xux) +b
i=1

En caso tengamos un problema no lineal, la funcién Kernel transforma los datos en una

caracteristica de espacio dimensional mas alto para hacer posible ejecutar la separacion lineal.

N
y =) (@ = a)-(p(x), @) + b

N
y = Z(a1 —a;).K(x;,x)+b
i=1

A4

Donde los Kernel(K) son:

Polinomial: K (X, Xj) = (X, Xj)d



Gaussian Radial Basic Function (RBF):

¢) Arbol de regresion
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2
%=X

202

K(X;,X;) = exp (— )

Los arboles de regresion son métodos predictivos basados en la segmentacion, en donde el

conjunto de datos se divide en diferentes categorias. Los datos que estén dentro de cada intervalo

se les asigna directamente un valor establecido, en lugar de una etiqueta perteneciente a la categoria

donde esté ubicado el dato. Lo cual, es la principal diferencia con respecto a su contraparte los

arboles de clasificacion.

1.5 e - max_depth=2
o f max_depth=5
o data
1.0 4 ome o _ s
) * ° o -
& °_
0.5 & "™
< L u
U] DD
T 004 - -
b 4] 1 .
—0.5 2 R
o
% —— —
—=1.0 1 o L= =T
c
_15 -
%]
0 1 2 3 4 5
data

Figura 31. Hlustracién del Modelo Arbol de Regresién

Fuente: Adaptado de (scikit-learn, 2021)
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Nodo Principal

v v
Nodo de decision Nodo de decision

Nodo Hoja  Nodo de decision Nodo Hoja Nodo Hoja

v v
Nodo Hoja  Nodo Hoja

Figura 32: Partes de un diagrama de arbol de regresion.

Fuente: Elaboracién propia
A continuacion, se presentard un ejemplo méas simple y detallado.

En la gréfica siguiente vemos un conjunto de datos diferentes donde la variable X se parte
en intervalos mas pequefos representados con lineas punteadas azules. En el ejemplo simple el

agrupamiento de datos nos ayuda a identificar los siguientes intervalos.

1
y i Intervalo 1: 0 < x < 0.25
1
o0 ol Intervalo 2:0.25 < x < 0.5
o
p———
20 0® © E Intervalo 3:0.5 < x < 0.75
1
17.5 i Intervalo 4:0.75 < x < 1.0
° .. ° i o ; ol
15 o 00 :. oo ©
: Intervalo 1: y = 10
12.5 :
o o, | Intervalo 2:y = 15
10 m—— i
° o E Intervalo 3:y = 20
7.5 E Intervalo 4:y = 15
s E
1
1
2.5 ;
!
0.

~1
[}

0.25 0.5 1.0 X
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Dentro de los intervalos del eje X también se puede identificar el valor mds cercano de Y
en cada una ellas. En la gréfica, estos valores promedios de Y estdn marcadas con lineas Azules
gruesas. Sobre la base de estas observaciones podemos construir un conjunto de reglas basadas en
el valor de X que tiene la variable Y representarlas en forma de un diagrama (Ver figura 33) como

se muestra a continuacion.

Este diagrama se conoce como drbol de regresidn y se utiliza para asignarla un valor

numérico a una entrada X de la cual no se conocia su valor de salida Y previamente.

no si
no si no si
y =10 y =15 y =20 y =15

Figura 33. Diagrama del Modelo Arbol de regresién

5.1.2.6. Modelado

La finalidad de presentar tres modelos diferentes es para comparar el desempefio en cada
uno de ellos con respecto a la base de datos recogidos. En los siguientes apartados se describira los
procesos que se llevaron a cabo para el entrenamiento de los modelos con cada uno algoritmos

escogidos.
a) Modelo lineal

El modelo regresion lineal sirve con frecuencia para saber el rendimiento inicial que tiene
los algoritmos de machine learning ante una base de datos nueva. Ademas, este modelo nos ayuda
a tener una mejor idea de los datos que poseemos para definir o seguir trabajando en su
preprocesamiento. Su uso es simple, de facil entendimiento y no requiero ajustes adicionales como

otros algoritmos.
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Luego de haber intentado la optimizacion de variables con diferentes métodos como el
PCA, filtro y caracteristicas recursivas RFE, se optd por la utilizacién de todas las variables
predictoras debido a que los resultados obtenidos fueron los mejores.
# ENTRENAMIENTO

from sklearn.linear_model import LinearRegression
reg = LinearRegressicn{).fit({x_train,v_train)

# PREDICCION

y_train_pred = reg.predict{X_train}
y_test_pred = reg.predict{X_testi)

# EVALLACTON

from sklearn.metrics import r2_score

r2_score{y_train, y_train_pred)}
r2_score{y_test, y_test_pred)

En la Figura 34 se muestra el ajuste del modelo entrenado con el algoritmo regresion
Multilineal comparado con el modelo real. El ajuste del modelo predictivo es bastante alto con el
comportamiento real del precio de oro, excepto en los picos altos. Sin embargo, a pesar de la
simplicidad de algoritmo y su fécil uso, se puede obtener buenos resultados con métricas de R’
mayor a los 0.91, pero con un RMSE de 31.49 y un MAE de 17.75. Por lo que intentaremos obtener

mejores resultados utilizando los otros algoritmos escogidos.

—— Modelo Real
Modelo Regresion Lineal
2000
o 1800
N
=
O
=
o
O 1600
o
o©
Q
®
4 1400
1200

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 34. Modelo Multilineal para la predicciéon del precio de Oro.

Fuente: Elaboracion propia
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b) Support Vector Regressor (SVR)

El modelo SVR es mds complejo que el modelo lineal debido a que en esta se necesita los
ajustes de los hiperpardmetros que posee. En la descripcién de algoritmo para este ejemplo (Ver
cap. V, 5.1.2.5, b.) se describe el uso de parametros como epsilon=define los vectores de soporte,
C=constante y K= funcion Kernel. Para desarrollar el ajuste en estos pardmetros se usara los datos
de validacién cruzada. Esto se hace utilizando el método de Biisqueda de cuadricula
(GridsearchCV). El método consiste en probar un rango de valores de C y gamma en el conjunto
de entrenamiento y validacién para cada uno de los Kernels, el que tiene la puntuacién més alta

serd eligido como pardmetro apropiado.

Conjunto total de datos ‘

Datos de entrenamiento ‘ Datos de prueba

Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |

Split1 | Fold 1 H Fold 2 ‘ Fold 3 H Fold 4 ‘ Fold 5 ‘

Spiit2 | Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |

> Bl:lsc]uedade
Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds | parametros

spiit3 | Fold1 ||
Spit4 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 | Folds |
|

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds |/

Evaluacion final { Datos de prueba

Figura 35. Esquema de validacion cruzada

Fuente: Adaptado de (scikit-learn, 2021)

De manera mds especifica, los pardmetros que exploraremos son los siguientes: para un
Kernel Lineal tendremos un rango de C = [1, 10, 100, 1000], y la segunda serd para un Kernel
RBF conunrangode C = [1, 10, 100, 100] y valores gamma en [0.01, 0.001 ]. Finalmente, el valor
de Epsilon se tomard como base 0.01 y el niimero de grupos en la que dividiremos los datos de

entrenamiento sera K=35.
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from sklearn.model_selection import Gridsearchiy
from sklearn.swvm import SVA

parameters = [{"kernel':('lirear', 'rbf'), 'C':[1, 12, 124, 12a8], 'Zammz':[8.21, 8.281]}]
K==5

wvr = Gridsearchov{svR{epsilon = 8.81), parameters, cv = K)

swr. Fit(¥_train, y_train.reshaps(-1))

print{svr.best_params_)

{1'C': 1288, "gamma': 8.81, 'kernel®: ‘rbf'}

print({svr.best_score_)

08.,3525280218240857

Los resultados obtenidos arrojan como parametros optimos los siguientes datos: C=1000,
gamma= 0.01, Kernel=RBF, ademds de incluir la épsilon = 0.01 y el mejor score en este proceso
de optimizacion para estos parametros fue de 0.96. Una vez obtenida estos pardmetros Optimos
para el algoritmo SVR segin el criterio de bisqueda de cuadricula, se utiliza para generar el

modelo.

En la Figura 36 se muestra el ajuste del modelo entrenado con el algoritmo SVR
comparado con el modelo real. El ajuste es mucho mejor con respecto al modelo lineal. Los
resultados obtenidos luego de optimizacion de los hiperpardmetros mejoraron considerablemente
respecto a los resultados que se habia obtenido usando los hiperpardmetros de manera aleatoria.
Inicialmente, se hizo prueba de manera separada para los tres estimadores de Kernel obteniendo
los siguientes resultados: para K=lineal se obtuvo un Score=0.890; para K=Pol se obtuvo un
Score=0.920; para K=rbf se obtuvo un Score=0.940; finalmente, con el uso de los hiperpardmetros

Optimos se obtuvo un Score=0.9468.

La utilizacion de Biisqueda de cuadricula (GridsearchCV) no es el inico método que existe
para el ajuste de hiperparametros. Existen otros métodos que también son conocidos y populares
en su utilizacion como la Biisqueda aleatoria y de Biisqueda de bayes. El uso de estas diferentes
técnicas dependera generalmente del tiempo, el nimero de combinaciones, objetivo de trabajo y

costo computacional.
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Figura 36. Modelo SVR para la prediccion del precio de Oro.

Fuente: Elaboracién propia
¢) Arbol de regresion

Cuando desarrollamos modelos predictivos usando drboles de decision, nos encontramos
con diferentes bondades que tiene esta técnica. Dentro de las cuales estd su facil interpretacion,
modelos basados en un solo arbol, no necesita distribucion especifica, requiere menos limpieza de
datos, no requiere estandarizacion, no se ven influenciados con datos atipicos, etc. Sin embargo,
cuando se empieza con la construccion del modelo uno se puede encontrar con el overfitting o
sobre entrenamiento, esto es debido a que durante el proceso de entrenamiento el error tiende a
reducir rdpidamente para ajustar las observaciones. Como consecuencia de ello, la capacidad
predictiva se reduce con datos nuevos. La razén de este comportamiento radica en la facilidad con
la que los drboles se ramifican adquiriendo estructuras muy complejas, que incluso pueden terminar
ajustandose perfectamente con los datos de entrenamiento. Para evitar este tipo de problema
usaremos las técnicas que ayudan a limitar el tamafio del arbol: Pre-poda (pre-pruning) y el Post-

poda (post-pruning).



84

Inicialmente se hizo una prueba de manera aleatoria obteniendo los resultados mostrados
al final del cédigo mostrado. Para el desarrollo de este modelo inicial no se tomaron en
consideracion todos los hiperparametros necesarios para obtener un buen resultado. En este caso
no sabemos si la profundidad del 4arbol escogido aleatoriamente es el 6ptimo, o los hiperpardmetros
usados de manera predeterminada son los correctos. Para tratar de mejorar los resultados

utilizaremos las técnicas mencionadas anteriormente con la finalidad de obtener un arbol 6ptimo.

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import mean_absolute_error

# ENTRENANDO

tree_2 = DecisicnTreeRegressori{max_depth=2}
reg = tree_2.fit{X train,y_train.reshape{-1})
# PREDICCION

y_train_pred = tree_2.predict(¥_train}
y_test_pred = tree_2.predictix_test)

# EVALLACTON

print({"score", r2_scorely_test, yv_test pred))

error = mean_squared_error(y_test,y test_pred,squared=False)
porint{"RFZE {}".format{error)}

error2 = mean_absolute_erroriy_test,v test pred)

print{"Fac {¥".format{error3)}

SCore 2.9178241351388782
IMSE 52.83536652625277
MAE 47.731465357360EE

Pre-pruning (pre — poda)

Pre-Pruning, también conocido como parada temprana o poda hacia delante, es una técnica
que impide la generacién de ramas no significativas. Se suele aplicar esta técnica antes de la
construcciéon de un arbol. Esta utiliza algunas condiciones para decidir cudndo debe terminar la

division de alguna de las ramas de forma prematura a medida que se genera el arbol.

La técnica de pre poda implica ajustar los hiperpardmetros del modelo del arbol de decisién
antes de la canalizacién de entrenamiento. Para este fin usaremos la implementacion sklearn de la
técnica GridSearchCV para encontrar el mejor conjunto de hiperpardimetros en un modelo de drbol

de decision.

En la libreria Scikit-Learn, que se estd empleando para el desarrollo de este trabajo, existe
una clase DecisionTreeRegressor dentro del médulo sklear.tree que nos permite entrenar arboles

de decision para problemas de regresion. En la cual, podemos encontrar hiperpardimetros por
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defecto como: criterion, splitter, max_samples_split, min_samples_leaf, min_weight_fraction,
max_features, random_state, max_leaf _nodes, min_impurity_decrease, min_impurity_split y el

ccp_alpha.

Para el caso del pre-pruning utilizaremos como condicién valores para los siguientes
hiperpardmetros: max_depth, max_samples_leaf, max_samples_aplit. De todos los

hiperparametros estos son los que ayudan a evitar el crecimiento donde:

e Max_depth: es la maxima profundidad que puede alcanzar un arbol.

e  Max_samples_leaf: es el nimero minimo de observaciones que debe tener un nodo
para que pueda dividirse.

e  Max_samples_split: nimero minimo de observaciones que debe de tener cada uno

de los nodos hijos para que se produzca la division.
A continuacién, mostraremos los c6digos ejecutados para la obtener el Pre-pruning

from sklearn.model_selection import GridsearchCv
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

param_grid = 1
"max_depth": [2,3,5],
"min_samples split": [2,5,7,18],
"min_samples_lesf": [1,2,5]

]
tree = GridsearchCW(
estimator = DecisionTreeRegressor( randem_state = 42},
param_grid = param_grid,
cy = &4,
refit = True,

return_train_score = True
)
rl

tree.fit{x_train, y_train.reshape(-1})}

tree_final = tree.best_estimator

print{f Profundidad del arbol: {trees_final.get_depth{i}™}
print{f"Himera dz nodos terminales: {tree_final.get_n_leaves()}"}
print(tree.best_params_)

profundidad del arbol: s
Mumero de nodos terminales: 32
< 'max_depth': 5, 'min_samples_leaf": 2, 'min_samples_split': 2}

El desempefio de la prediccion obtenidos luego entrenar el modelo con los hiperparametros

Optimos con la técnica pre-pruning y los datos de prueba son los siguientes:
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tree_final = tree.best_estimator_
tree_final.fit(X_train,y_train )

yv_train_pred = tres_final.predict(X_train)
v_test_pred = tree_final.predict(X_test)

from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import mean_absclute_error
("Scare”, r2_scora(y_test, y_test_pred))

_test,y_test_prpd,squared=False)

an_sguarsad_error{y
e {}".format{error))
ean_absolute_error(y_test,y_test_pred)
{¥".format{errcr2))

Score 0.9621637330514261
RMSE 27.59636178558422
MAE 19.12436921555307

Post-pruning

El post-pruning, también conocido como Post-poda o poda hacia atras, es el proceso donde
primero se genera el arbol de decision y luego se eliminan las ramas no significativas. Utilizamos
esta técnica después de la construccion del arbol de decision. Esta técnica se emplea cuando el

arbol de decision tiene una profundidad muy grande o infinita y muestra un sobre ajuste del modelo.

En la técnica anterior de pre poda hemos usado parametros como ‘max_depth' y
'max_samples_split’, pero aqui podamos las ramas del arbol de decisiéon usando la técnica
cost_complexity_pruning. Para aplicar el proceso de post-pruning es necesario indicar el
argumento ccp_alpha que determina el grado de penalizacion por complejidad. A medida que este
valor resulta mayor, mas agresivo es el podado y menor el tamafio del arbol resultante. Para obtener
los valores de ccp_alpha, primero entrenaremos el modelo con los pardmetros predeterminados y
luego calculamos su valor con la funcién cost_complexity_pruning_path (). A continuacién, se

muestra la ejecucion del codigo para la obtencion de los valores.

from sklearn.tree import DecisionTresRegressor
tree_2 = DecisicnTreeRegressor{random_state=42}

reg = tres 2. Ffit(X train,y_train.reshape(-1))

path = reg.cost_complexity pruning_path{X¥_train, y_train}
ccp_alphas, impurities = path.ccp_alphas, path.impurities
print(ccp_alphas)

[B.00022002e+88 7,516727882-13 7.51672750e-13 ... 2.15433461=+63
2.11635168:+82 3, 524934802+824]
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El siguiente paso es introducir un rango de los valores de ccp_alpha para trazar puntajes de
validacion cruzada de entrenamiento y prueba para cada una de ellas. Esto se hace con la finalidad

de obtener el valor 6ptimo de ccp_alpha.

Score CV vs cop_alpha

1000 —+— mean_train_score
mean st score

955 1

0950 4
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Figura 37. puntajes CV para diferentes ccp_alpha.

Fuente: Elaboracién propia

Los resultados obtenidos se muestran a continuacion

tree_final = grid.best_estimator_

print{grid.best_params_}

print{f"Profundidad del drbol: {tree_final.get_depth{)}™)

print(f Himero de nodos terminales: {tree_final.get_n_leaves(}}"}

{'ccp_alpha’: 4.8979091836734695}
profundidad del arbol: 18
Mumzro de nodos terminales: &3

El desempeiio de la prediccion obtenidos luego entrenar el modelo con los hiperparametros

Optimos con la técnica post-pruning y los datos de prueba, son siguiente:
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tree_final = grid.best_estimator_

tree_final.fit(X_train,y_train )

v_train_pred = tree_final.predict({X_train)
v_test_prad = tree_final.predict(X_test)

from sklearn.metrics import mean_squared_srror

from sklearn.metrics import mean_absclute_srror
print{“"Score”, r2_scora(y_test, v_test_pred)})

2rror = m2an_squar=sd_error{y_test,y_test_pred,squared=False)

print{"Rrse {}".format{error))
error2 = mean_absolute_error(y_test,yv_test_pred)
print("Mas {3".format{errcra))

Score 0.9821558828897646
RMSE 14.879212756932276
MAE 9.329107364353717
En la Figura 38 se muestra el ajuste del modelo inicial entrenado con el algoritmo arbol de
regresion comparado con el modelo real. Este modelo claramente no tiene un buen ajuste respecto
al modelo real. Esto se debe principalmente a que los resultados que se habia obtenido usando
hiperpardmetros predeterminados. Sin embargo, en las observaciones siguientes donde se ajusto
algunos hiperpardmetros utilizando dos técnicas de poda, se obtuvo mejores resultados.

Finalmente, podemos decir que tenemos un modelo que no es sobre ajustable y el rendimiento en

los datos de prueba ha mejorado mucho mejor con la técnica post_pruning.

—— Modelo Real
—— Modelo Arbol de regresion
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Figura 38. Modelo inicial Arbol de Regresion para la prediccion del precio Oro.

Fuente: Elaboracion propia
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Dentro del modelo Arbol de regresion es importante sefialar el diagrama de drbol que se
obtiene para la obtencién del modelo final. Este diagrama muestra la forma en que se obtiene la
variable a predecir al ingresar las variables predictoras. La Figura 39 muestra como manera de
ejemplo el diagrama de arbol que se obtuvo para el modelo predictivo inicial del precio de Oro.
Otra bondad del diagrama de arbol es que te permite identificar cudles son las variables mas
influyentes en el modelo final. En la Tabla 4 se muestra la importancia de las variables en el
diagrama final de arbol de regresion. Segun esta tabla, constatamos que algunas variables como el
costo de produccion, la inflacion en los estados unidos, la produccion y el consumo mundial de

oro son los que mds influyen en la generacién del modelo, por ende, en la fluctuacién del precio

de oro.
from sklearn.tree import export_graphviz
print{export_graphviz{tree_2}}
. Ve L d
Diagrama de arbol de regresion.
X[5] <=0.487
mse = 0.044
samples = 1107
value = 0.351
Tru‘t/ V:lse
X[6] <= 0.697 X[4] == 0.673
mse = 0.009 mse = 0.017
samples = §79 samples =228
value =0.257 value =0.711
/ ¥ \
X[6] <=0.151 X[1] <= 0.935 X[1]<=0.135 X[9] <= 0.694
mse = 0.005 mse = 0.001 mse = 0.009 mse =0.004
samples = 789 samples = 90 samples = 135 samples =93
value =0.237 value = 0.436 valie = 0.627 value = 0.832
/ 1 r/ \ D/ \1 y \A
mse = 0.005 mse = 0.003 mse = 0.0 mse = 0.0 mse = 0.003 mse = 0.002 mse =0.003 mse = 0.002
samples = 229 samples = 560 samples = 71 samples = 19 samples = 87 samples = 48 samples = 46 samples = 47
value = 0.166 value =0.265 value = 0.452 value = 0.376 value = 0.684 value = 0.524 value = 0.877 value = 0.789

Figura 39. Diagrama del Arbol de Regresién del modelo inicial.

Fuente: Elaboracion propia




Tabla 4. Importancia de los predictores en le diagrama arbol de regresion

predictor  importancia
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Fuente: Elaboracion propia
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Laevaluacion de los modelos se realiza tomando en consideracion el Error Absoluto Medio,

Error Cuadrdtico Medio y el Puntaje R con respecto a los datos de prueba. En la Tabla 5 se

muestra un resumen de todos los resultados finales obtenidos en la elaboracion de los diferentes

modelos. En la Figura 40 se muestra una comparacion grafica de los modelos finales con respecto

a la variacion real del precio de Oro.

Tabla 5. Resultados de modelos para la prediccion del precio de Oro

MODELO

Regresion Lineal

Arbol de Regresi
K=rbf

SVR K=lin
K=pol

METRICAS

MAE | RMSE PUNTAJE (R2)
Test
17.75 31.49 0.91
6n  9.32  14.32 0.98
4.63 5.29 0.94
11.23 18.61 0.89
6.51 8.62 0.92

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 40. Comparacion de modelos para la prediccion del precio de Oro.

Fuente: Elaboracién propia
5.1.2.8.  Prediccion

Esta fase implica la prediccion del modelo luego de la implementacion al negocio o al
proceso para la cual fue desarrollado. Para fines de esta investigacion, realizaremos la prediccion

solo para algunas muestras de datos nuevos.

Tabla 6. Prediccion del precio de Oro

Prediccion del precio de oro
Real Prediccion

$/Onza $/Onza
1318.30 1316.94
1361.70 1360.64
1307.40 1306.33
1314.40 1314.45
1329.70 1329.44
1361.70 1360.64
1388.50 1388.58
1360.40 1361.09
1362.30 1360.75
1366.80 1365.46
1360.40 1361.09

Muestras

UGN
N R BE= S BN U SR
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5.1.3. Analisis de resultados

El alcance exploratorio de esta investigacion nos permitié probar diferentes algoritmos para
los casos explicados en esta investigacion. Estos algoritmos fueron escogidos segtin la complejidad
del problema a resolver. Ademads, nos permitié descubrir que algoritmo tiene mejor desempeiio en

cada caso en especifico.

En el presente caso se opté por los algoritmos de regresion lineal multiple, arbol de
regresion y SVR. Todos con desempefios muy buenos al probar el modelo. El modelo que tuvo un
desempafio mejor que los demads fue la que se gener6 con el método SVR obteniendo un puntaje
R? = 0.94, MAE=4.63 y RMSE=5.29 en la prueba. Estos resultados demuestran la efectividad de
los algoritmos de machine learning para resolver problemas complejos de regresion. Sin embargo,
para llegar a estos resultados se debe hacer un andlisis cuidadoso de los pasos del flujograma
explicado en el capitulo correspondiente, sobre todo, el primer paso que es entender y categorizar
bien el problema que se quiere resolver. Esto es determinante para los pasos siguientes y, en tltima

instancia, repercutird el desempefio final del modelo.

Sin duda, los resultados obtenidos son muy buenos que incluso pueden tener mejor
desempefio que los modelos tradicionales con estadistica cldsica. Estos modelos tienen un potencial
enorme para ser utilizados por los gobiernos, los bancos, las empresas mineras, operadores de corto
plazo y otros interesados. Ademds, estos algoritmos tienen el potencial de identificar cudles son las
variables predictoras que mds influye en la variacion del precio de oro, de esa forma podemos hacer
un andlisis de los riesgos potenciales cuando el precio de oro baja, ayudando a tomar decisiones

estratégicas a las empresas mineras que producen oro.
Importancia de predictores

Cuando generamos modelos predictivos con algoritmos de machine learning, hay muchas
formas de saber la importancia que tiene cada predictor respecto a la variable dependiente. No
siempre el orden en la importancia de variables es igual para todos los modelos, en algunos casos
una variable independiente tiene mayor relevancia en un modelo determinado que en otros. En este
caso en particular se usé herramientas como la eliminacién de caracteristicas recursivas (RFE),

método de filtrado y a través del modelo arbol de regresion.



Tabla 7. Importancia de las Variables en los modelos para predecir el precio de Oro

Importancia de Metodo
Predictores RFE Filtrado Arbol de Regresion
1 infla_usa costo_prod costo_prod
2 tasa_ FED infla_usa infla_usa
3 usdx consumo produccion
4 pbi_usa S&P_500 consumo
5 pbi_china  usdx prec_pettl
6 costo_prod tasa_FED  tasa_FED
7 produccion produccion usdx
8 consumo  prec_petrl  pbi_usa
9 prec_ptrl  pbi_usa pbi_china
10 S&P_500  pbi_china  S&P_500
Fuente: Elaboracién propia
usdx . Indice de precio de ddlar
tasa_ FED : Tasa de interés reserva federal
pbi_china : PBI china
pbi_usa : PBI estados unidos
produccion : Produccion mundial de oro
infla_usa : Inflacién de Estados Unidos
S&P_500 : Indice S&P 500
consumo : Consumo mundial de oro
prec_petrl : Precio del petréleo
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Una de las variables que mas influyen en la variacion del precio de Oro es la Inflacion de

los Estados Unidos (Ver tabla 7). Esta influencia es debido a que los inversores suelen confiar

mas en el Oro en tiempos de incertidumbre econémica y politica. Esta estrategia lo utilizan a

menudo como una herramienta de cobertura contra la inflacion o la devaluacion de divisas.

Otra variable de gran significancia en la fluctuacién del Precio de Oro es el indice del

precio del délar. La influencia se debe a una relacién inversamente proporcional y que pueden ser

muy decisiva. La razén de esta correlacion se debe principalmente al siguiente comportamiento:
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cuando el tipo de cambio del ddlar se deprecia en relacién con las otras monedas de reserva, el
poder adquisitivo de la compra de Oro en otras monedas se mantiene, la consecuencia logica es el

aumento de precio de Oro en relacion con el ddlar.

La variacién del Precio de Oro también estd influenciada por la oferta y la demanda, asi
como sucede con cualquier tipo de mercancia. E1 Consumo de oro tiene diferentes propdsitos como
la industria de la joyeria, tecnologia y principalmente como reserva para los inversionistas y los
bancos centrales. Por otro lado, es importante destacar que el precio de Oro depende de la
Producciéon mundial. La produccién cayé un 26% aproximadamente entre el 2011 y 2019. Esta
tendencia junto con la dificultad de encontrar nuevos yacimientos puede incentivar el alza del

precio si es que los otros factores se mantienen constantes.

El oro como cualquier otro mineral pasa por distintas etapas y sub procesos hasta
convertirse en un bien comercial, pueden ser lingotes, monedas de oro, etc. Este proceso conlleva
aun Costo de Produccion hasta obtencién del producto final. Este costo es inherente al tratamiento
del producto, por lo tanto, a su precio de venta. Si bien es cierto las empresas junto con la academia
han ido trabajando para poder reducir sus costos considerablemente logrando explotar yacimientos
de baja ley y poca profundidad, muchos de los yacimientos en explotacion se estdn agotando. La
explotacion de yacimientos a gran profundidad podria tener un incremento de considerable de los

costos haciendo que el precio del metal también se incremente.
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5.2. Modelo predictivo para estimar silice en el concentrado de hierro

5.2.1. Compresion del problema

Dentro del diagrama de flujo para el procesamiento del mineral de hierro (Ver figura. 41)
existen varias etapas dentro de las cuales estdn el chancado, molienda y la separacién magnética.
Si bien es cierto que los métodos de concentracion magnética son muy eficientes para la
recuperacion alta en los minerales de hierro, este se vuelve ineficientes cuando se requiere la
produccién de concentrado de hierro con menos de 8% a 6% de silice. Es ahi cuando los resultados
obtenidos con el proceso de flotacion son mas eficientes. Previa a la etapa de flotacion se realiza
la limpieza con equipos magnéticos que pude llegar a producir concentrados de hasta 63% a 64 %
de hierro con una pulpa de 50% a 55% de sélidos. Este producto es enviado al circuito de flotacion

para la remocion de silice hasta 4% a 6% en el concentrado final (Metallurgist911, 2017).

Obtener de manera continua los resultados anteriores después de la flotacion es una tarea
muy dificil para los operadores del proceso. Las decisiones que toman estin sujetas al tiempo que
demora en brindar los resultados del andlisis del laboratorio, que incluso pueden ser muchas horas.
Este tiempo muerto impide tomar acciones inmediatas para cumplir las especificaciones de salida

de manera continua.

Una solucioén para resolver el problema anterior seria estimar el concentrado de SiO2 en un
tiempo mads corto. Esta solucion podria ayudar en la tomar decisiones mas rdpidas como: aumentar
el flujo de reactivos, reducir la velocidad de alimentacion o algin otro pardmetro. Esto se puede

lograr usando modelos predictivos construidos con algoritmos de machine learning.

Objetivo: desarrollar un modelo predictivo para la estimaciéon de SiO2 en el concentrado

de hierro a partir de datos histdricos.
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Figura 41. Diagrama de flujo para la obtencion del concentrado de Hierro

Fuente: adaptado de (Metallurgist911, 2017)

5.2.2. Aplicacion del flujograma para el desarrollo del modelo

5.2.2.1. Categorizacion del problema

Segun lo expuesto en el apartado Categorizacion del problema (Ver cap. 1V, 4.2.1). Para
predecir el concentrado de silice aplicaremos el método de aprendizaje supervisado debido a que
se estd trabajando con datos continuos y conocidos tanto para los datos de entrada como para los

datos de salida. Por otro lado, nuestro problema tendra como dato de salida un valor numérico, por

lo que serd un problema de regresion.
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Las variables descritas en la base de datos se mencionan en la tabla siguiente, donde la

variable a predecir es el concentrado de silice (% Silice Concentrate).

Variable Descripcion

% Tron Feed El contenido de hierro en la pulpa antes de la
on Fee
i alimentacion a la planta de flotacion

o Silice Feed El contenido de silice en la pulpa antes de la
ce Fee
’ alimentacion a la planta de flotacién

Starch Flow

) Variables importantes
Amina Flow

Ore Pulp Flow Flujo de pulpa de mineral

Orte Pulp pH pH de pulpa de mineral

Ore Pulp Density Densidad de la pulpa de mineral
Flotation Flow Flujo de aire en la flotacién
Flotation Level Nivel de aire en flotacion

% Silice Concentrate Concentrado de silice

5.2.2.2. Meétricas de medicion

Seguin nuestros objetivos planteados y la categorizacion de nuestro problema, las métricas

a tomar en consideracion para este caso serd el RMSE, MAE, RZ.

5.2.2.3. Recoleccion de datos

La base de datos con las que estamos trabajando se tomaron cada 20 segundos, algunos

cada 1 hora y con fechas entre marzo de 2017 a setiembre del 2017 con un total de 700k datos.

Para fines de este ejemplo se hicieron varias pruebas con 10 000 datos para cada
entrenamiento. Ademads, esta base de datos consta con 22 columnas repartidas entre las variables
mencionadas en el apartado de seleccion de variables. La Tabla 8 muestra la presentacion de

algunas de las variables y sus principales indicadores estadisticos.



Tabla 8. Indicadores estadisticos de las variables
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Flotation Flotation -
- . Ore Pulp Ore Pulp N % Silica
% Irom Feed % Silica Feed  Starch Flow  Amina Flow Flow Ore Pulp pH Density Column 01 Air Column 01 Concentrate
Flow Lewel
count 10000.000000 10000.000000 10000.000000 10000.000000 10000.000000 10000.000000  10000.000000 10000000000 10000000000 10000000000
mean 58.224172 14842105  2385.001842 485.821770 297 485708 8.785803 1.679148 2B0.198658 521.782843 2.296540
st 5188152 6.841805 1216.035035 81.855674 8632551 0.387022 0.070118 20078720 131.585213 1.113268
min 42 740000 1.210000 0.311781 241.628000 375264000 8.75231 1.518832 175.820288 157 636365 0.800000
25% 52655000 8.870000 2082 805000 428 562000 324 077000 8.527123 1.645525 250320750 417 421000 1.430000
50% 56020000 13.850000  3020.665000 502 318000 390240500 8.782870 1.687020 280357500 457 041500 1.860000
T5% 58. 720000 19.600000  3734.082500 552.180500 402.882250 10.033800 1.728075 300.148250 585145000 2.832500
max §5. 730000 33.400000  G202.142347 T3B.358400 418.550714 10.807482 1.851880 388855072 581940233 5.530000
Fuente: Elaboracion propia
sye s
5.2.2.4. Analisis de datos
. . . s
Visualizacion de datos
En la Figura 42 se puede observar la variabilidad del concentrado de SiO: en el

concentrado de hierro obtenido después del proceso de flotacién. En ella observamos que hay

concentrados que poseen de 6% hasta 1% de silice, esto nos lleva a pensar que controlar el proceso

para tener un concentrado continuo es muy dificil.

% de Sio2 en el concentrado

Variacion de SiO2 en el Concentrado de Hierro

50

100

150

Muestras

200

250

Figura 42. Variacion del Concentrado de Silice

Fuente: Elaboracion propia

300
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Generar un modelo que nos ayude a predecir en poco tiempo el SiO> en el concentrado final
de hierro, sin duda ayudaria tomar acciones rdpidas para tener un producto final dentro de los
estandares. Ademds, con ayuda de los algoritmos podremos identificar cudles son las variables que
mds influyen en la variacién de SiO2 en el concentrado final y con ello generar un modelo mas

robusto.

Correlacion: Variables Vs Concentrado de Silice ]
A pesar de que existen muchos
Flotation Column @3 Air Flow -@.218a74

Flotation Column 21 &ir Flow  -8.214428 variables predictoras, la correlacion
Flotation Column 85 Level -8.179482 . .
Flotation Column 02 Air Flow  -0.165844 de estas con la variable a predecir
Ore Pulp pH -8.163897 .

Flotation Column 27 Level -8.152757 son bastantes bajas.

Flotation Column 24 Level -8.143244

Flotation Column 86 Level -@.89481% El flujo de aire en la flotacién y el
% Iron Feesd -8.878682

Starch Flow -2.872270 nivel de aire en la flotacion son los
Flotation Column @7 Air Flow  -2.867182 .

Flotation Column @6 Air Flow  -9.832640 que mayormente influyen en la
Flotation Column 84 Air Flow -8.218035 L, .
Flotation Column 85 &ir Flow  -8.8@9543 concentracion final de la SiO».

Ore Pulp Flow 2.81a912

Flotation Column 81 Lewel @.815228 En menor medida los que también
Flotation Column 22 Level &.815461

Flotation Column 83 Level 8.820434 influyen el pH de la pulpa y la
Ore Pulp Density 8.862236 .

% silica Feed 9.874291 Amina.

Amina Flow 8.174845

% 5ilica Concentrate 1.88aaa8

MName: % Silica Concentrate, dtype: floatéd

0.6 -

o
o

0 1 2 3 4 5 6
% Silica Concentrate

Figura 43. Histograma del Concentrado Silice

Fuente: Elaboracion propia
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En el histograma del concentrado de SiO» (Ver figura. 43), la distribucion normal del
concentrado de Silice parece estar lejos, mds bien podemos notar una alta variacion estdndar debido

principalmente a que los resultados obtenidos no tienen una continuidad durante el proceso.
Limpieza de datos

Para fines de este ejemplo se desarroll6 pruebas con grupos de 10 mil datos, dentro de las

cuales se desarroll6 los siguientes procesos con el fin de tener datos mas enriquecidos.

e Eliminacién de valores atipicos

e Eliminacién de datos variables colineales

e Seleccion de variables finales con la técnica de eliminacidon de caracteristicas
recursivas (RFE).

e Eliminacion de datos duplicados
Division de datos
Para la validacion del modelo la division de los datos fue:

e 67% de datos para el entrenamiento.

e 33% de datos para las pruebas.
Estandarizacion de datos

En el caso actual para usar estimadores de machine learning en la prediccion de silice en el
concentrado de hierro, escalaremos las caracteristicas para que se encuentren entre un valor minimo
y maximo, especificamente entre 0 y 1, esto se puede lograr usando MinMaxScaler de la libreria

Scikit-Learn.

5.2.2.5. Eleccion de algoritmo

Para encontrar el mejor modelo para los datos seleccionados, primero se hizo pruebas con
los métodos mds simples como la Regresién Lineal Miiltiple, Arboles de Regresién y SVR. Luego
hicimos pruebas con algoritmos de ensamble que son mds sofisticados como es el caso de Random
Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor y Votin Regressor. La eleccion de estos algoritmos

se hizo con la finalidad mejorar los resultados obtenidos con algoritmos menos complejos.
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Random Forest Regressor

Random Forest es un conjunto de drboles de decision que se caracteriza por ser flexible y
facil de usar. Generalmente, produce resultados muy buenos incluso sin ajuste de los pardmetros.
Este algoritmo es uno de los mds utilizados debido a que se emplea para realizar tareas de

clasificacion como de regresion.

La funcionalidad de este algoritmo de aprendizaje supervisado se basa en generar multiples
arboles de decision y los combina para obtener una prediccion mds precisa y estable. En la mayoria
de los casos el modelo se vuelve mas robusto mientras mas arboles hay, pero se debe tomar en

consideracion el costo computacional.

Conjunto de
datos

|

EEN
Arbol de decision - 1 Arbol de decision - 2 Arbol de decision - N
Resultado- 1 Resultado - 2 Resultado - N

g Voto mayoritario / Promedio ¢—J

Resultado Final

Figura 44. Ilustracién del Modelo Random Forest

Fuente: Adaptado de Random Forests Understanding, por Ampadu, 2021, https://ai-pool.com/a/s/random-forests-
understanding.

En este algoritmo se agrega aleatoriedad adicional al modelo mientras crece los drboles. En
lugar de buscar la caracteristica mas importante al dividir un nodo, busca la mejor caracteristica
entre un subconjunto aleatorio de caracteristicas. Esto da como resultado una amplia diversidad
que generalmente resulta en un mejor modelo. Por lo tanto, en Random Forest (Bosques

Aleatorios), el algoritmo para dividir un nodo solo tiene en cuenta un subconjunto aleatorio de las
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caracteristicas. Incluso puede hacer que los arboles sean mds aleatorios mediante el uso adicional
de umbrales aleatorios para cada funcién; en lugar de buscar los mejores umbrales posibles, como

lo hace un arbol de decision normal.
Gradient Boosting Regressor

El Gradient Boosting (Aumento de gradiente) es otro de los algoritmos populares en la
comunidad de cientificos de datos. Este es una técnica que se puede usar tanto en problemas de
regresion como en problemas de clasificacion. La funcionalidad se basa en construir un conjunto
de arboles sucesivos poco profundos y débiles con el fin ir aprendiendo y mejorando lo anterior.
Este proceso de combinar muchos arboles sucesivos débiles produce un conjunto poderoso que

muy pocas veces es superado con otros algoritmos.

Las ventajas de utilizar este algoritmo es la precisiéon de predicciéon que a menudo es

insuperable, es muy flexible, funciona bien con datos sin pre procesamiento y maneja los datos

faltantes.
(@] Modelo C Modelo C Modelo
... . Entrena Pruebq...).( Entrena Pruebq. .).( Entrena
®0 , — ,
® o o @]
o0 e e
o] O @

- -

Figura 45. Ilustracion del Modelo Gradient Boosting

Fuente: adaptado de Gradient Boosting, por Akira Al, 2020, https://www.akira.ai/glossary/gradient-boosting
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Votin Regressor

El Votin Regresor es un metaestimador de conjunto que se ajusta a varios regresores de
base, cada uno en el conjunto de datos completos. Luego, promedia las predicciones individuales
para formar una prediccion final. Un regresor de este tipo puede ser util para un conjunto de

modelos igualmente buenos con el fin de equilibrar sus debilidades individuales.

Regressor predictions and their average
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Figura 46. Ilustraciéon del Modelo Votin Regressor
Fuente: Adaptado de (scikit-learn, 2021)

5.2.2.6. Modelado

Ante la baja correlacion de nuestras variables predictoras frente a la variable a predecir,
incluido la falta de otras variables importante que influyen en la variacién del concentrado final de

Silice. Se hizo pruebas con algoritmos mds sofisticados obteniendo mejoras considerables.
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Support Vector Regressor

Para el desarrollo de este modelo se realizé el mismo proceso que en el primer ejemplo. En
la Figura 47 muestra la comparacion del modelo SVR frente a la variacion real del concentrado de
silice. En esta imagen se nota la gran diferencia que existe en el ajuste de modelo predictivo frente
al modelo real. En el ejemplo 1 (Ver cap V, 5.1) se obtuvo resultados muy buenos al desarrollar un
modelo con el algoritmo SVR, sin embargo, ante problemas mds complejos se nota la debilidad de

los modelos menos complejos con respecto a los algoritmos de ensamble.
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Figura 47. Modelo SVR para la prediccién de Concentrado de Silice

Fuente: Elaboracion propia
Random Forest

Ramdon forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se caracteriza por su facil
uso. Actualmente, la libreria Scikit-learn tiene este algoritmo implementado para resolver tareas
tanto de regresion como de clasificacion. Para este fin usaremos el médulo sklearn.esamble, el
cual contiene la clase RandomForestRegressor(). Como la mayoria de los algoritmos que posee

hiperparametros, esta necesita ajustar su modelo para tener mejor rendimiento. Este proceso puede
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ser muy trabajoso y llevar bastante tiempo cuando se realiza de manera separada o probando
aleatoriamente los hiperpardmetros que contienen. Para evitar este tipo de problemas al ajustar

nuestro modelo random forest, utilizaremos GridSearchCV para optimizar los hiperpardmetros.

El uso de los hiperparametros que se usa dentro de la cuadricula de GridSearchCV tiene
que ser revisado y evaluado para su utilizacién. Tener muchos hiperparametros dentro de la
cuadricula puede causar demoras en su cdlculo y tener mayor costo computacional. Para este fin
tomaremos en consideracion pardmetros como max_features, max_depth, criterion, Bootstrap y

el mds importante de todos, n_estimators donde:
n_estimators: Es el numero de arboles en el bosque
max_features: Es el nimero de caracteristicas a considerar la mejor division.

criterion: Funcion para medir la calidad de una division. Los criterios admitidos son
" " P . . ., .
squared_error" para el error cuadritico medio, que es igual a la reduccion de varianza

como criterio de seleccion de caracteristicas, "absolute_error" para el error absoluto medio

y "poisson" que utiliza la reduccion en la desviacion de Poisson para encontrar divisiones.
max_depth: la profundidad maxima del drbol

bootstrap: Si se utilizan muestras de bootstrap al crear arboles. Si es False, se usa todo el

conjunto de datos para generar cada arbol.

from sklearn.model_selection import Gridsearchiy
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

parameters = {
‘n_estimators': [1ee, 208, 488, &82],
'max_features': ['aute', "sgrt', "log2'],
‘criterion’: ['mse', 'mae’],
'max_depth': [2,2,4],
'bootstrap’: [True, False]
Iy
random_f = Gridsearchlv{estimator=RandomrForestRegressor(random _state-42),
param_grid=parameters,
scoring="accuracy',
Cv=5,
n_jcbs=-1,
refit = True,
return_train_score = Trug}

random_f.fit{x_train,y_train.ravel{))
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Dentro de los resultados obtenidos se encontré como mejor n_estimators = 100. Ajustado

y entrenado el modelo, los resultados obtenidos fueron los siguientes.

print{random_f.best_params_}

{'n_estimateors': 188}

rf_final = randeoe_f.best_estimator_
rf_final.fit{x_train,y_train }

y_train_pred = rf_final.predict{x_train)
y_test_pred = rf_final.predict{x_test}

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
print("score”, r2_score(y_test, v_test_pred))

error = mean_squared_errcor(y_test,y_test_pred,squared=False}
print{"RMSE {}".format{error)}

error2 = mean_absolute_erroriy_test,v_test pred)

print("Mas {}".format{error3)}

Score @.45888277131858525
RMSE 8.1627292358272771
MAE @.12858695395264428

La Figura 48 muestra la comparacion del modelo Random Forest frente a la variacion real

del concentrado de silice.
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Figura 48. Modelo Random Forest para la predicciéon de Concentrado de Silice

Fuente: Elaboracién propia
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Para una mejor visualizacién del comportamiento de los datos estimados a partir del modelo
predictivo frente a los datos reales, se graficé el ajuste lineal de cada una de ellas. La Figura 49
muestra el ajuste de los datos para el modelo SVR y la Figura 50 muestra el ajuste de los datos
para el modelo Random Forest. En ambos casos los datos de prueba estimada y los datos de prueba
reales estdn lejos de alcanzar una relacion lineal. Sin embargo, los datos obtenidos a partir del
modelo de ensamble, muestra una mejoria considerable frente a los datos estimados a partir de

modelos tradicionales.
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Figura 49. Ajuste de los datos con Algoritmo Normal SVR

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 50. Ajuste de los datos con Algoritmo de Ensamble GB
Fuente: Elaboracion propia

5.2.2.7. Evaluacion

Los resultados finales de la evaluacion de los modelos se muestran en la Tabla 9.
Graficamente la Figura 51 muestra la diferencia significativa de ajuste que existe entre los modelos

tradicionales de machine learning y los modelos de ensamble.

Tabla 9. Resultados de los Modelos para la predicciéon de Concentrado de Silice

METRICAS

MODELO MAE  RMSE | PUNTAJE ®2)

Test
Arbol de Regresion  1.01 1.01 0.21
SVR K=bf 1.03 1.03 0.16
Randon Forest 0.12 0.16 0.45
Gradient Boosting 0.81 0.81 0.51
Voting Regressor 0.86 0.86 0.43

Fuente: Elaboraciéon propia
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Figura 51. Comparacion de modelo para la prediccion de Concentrado de Silice

Fuente: Elaboracién propia

5.2.2.8. Prediccion

Esta fase implica la prediccion con el modelo luego de la implementacion al negocio o al
proceso para la cual fue desarrollado. Para fines de esta investigacion, realizaremos la prediccion

solo para algunas muestras de datos nuevos.

Tabla 10. Prediccion del contenido de Silice

Prediccidn del contenido de silice

Real Prediccion
Muestras ) )

% de Silice % de Silice
1 4.96 4.95
2 4.96 4.95
3 4.96 4.95
4 2.77 2.76
5 2.77 2.76
6 2.13 2.08
7 1.82 1.76
8 1.82 1.76
9 1.82 1.76
10 3.52 3.45
11 3.52 3.45
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5.2.3. Analisis de resultados

En el ejemplo anterior se opt6 por hacer una comparacion entre los algoritmos tradicionales
(Regresion lineal muiiltiple, arbol de regresion y SVR) y los algoritmos mas complejos o
llamados también de ensamble (Random Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor y
Votin Regressor). La finalidad de usar estos algoritmos mds sofisticados fue mostrar capacidad
para generar modelos predictivos aun cuando las variables predictoras tenian una correlacién baja
con respecto a la variable a predecir. El desempefo de los modelos generados a partir de los
algoritmos de ensamble fue superior significativamente a los otros modelos. La intencién en hacer
esta comparacion era basicamente mostrar la robustez de los algoritmos de ensamble aplicables a

algunos problemas mas complejos que se quiere resolver.

Dentro de los modelos generados a partir de los algoritmos de ensamble, el modelo que
tuvo un mayor desempeiio frente a los datos de prueba fue el Gradient Boosting Regressor
(R?=0.51, MAE= 0.81, RMSE=0.81). Si bien es cierto que los resultados obtenidos al aplicar
algoritmos mas sofisticados mejoran los modelos, estos estan limitadas a las variables disponibles
en la base de datos. Para un mejor desempeifo del modelo desarrollado hace falta otros datos que
tienen mucha relevancia dentro del proceso de flotaciébn como alimentacién total, algunos
parametros de molienda, total de concentrado producido, leyes de los relaves, ton de relaves y

algunos otros parametros que influyen en el proceso de flotacion.
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5.3. Modelo predictivo para estimar el consumo de combustible en

camiones mineros de alto tonelaje

5.3.1. Compresion del problema

Uno de los procesos productivos de mayor costo en una operacién minera a cielo abierto es
el transporte, este proceso se caracteriza principalmente por tener una gran cantidad de equipo y
alto grado de mecanizacion. Esta caracteristica hace que el costo de transporte oscila entre los 35
y un 45% del costo total en una operacién minera, siendo el consumo de combustible uno de los
parametros que influye en la elevacion de este costo. Por otro lado, sabemos que el consumo
excesivo de combustible podria causar una elevacion de emision de gases de efecto invernadero

como el dioxido de carbono.

Esta problematica se puede solucionar optimizando el consumo de combustible con el uso
de un modelo predictivo desarrollados con algoritmos de Machine Learning. En muchas ocasiones,
el consumo de combustible estd influenciado por caminos defectuosos, mala maniobras de
operadores, demoras en las colas, vehiculos defectuosos, incluso puede haber desvio de
combustible. Desarrollar un modelo para estimar el consumo de combustible y compararlo con el
consumo real, ayuda identificar picos altos de consumo real respecto al estimado por el modelo.
Con este resultado podemos identificar a las variables que mads influyen en el consumo excesivo a
través de diferentes herramientas de machine learning, y tomar acciones preventivas para mejorar

el estado o desempefio en las variables identificadas.

Dado la importancia de los efectos que podria tener un consumo excesivo de combustible,
hacer un modelo que nos ayude a predecir el consumo de combustible es de gran importancia tanto

en el aspecto econdmico como ambiental.

Generalmente, el cédlculo de consumo de combustible se basa en pardmetros técnicos que
derivan de la comprension del sistema fisico del equipo y la dindmica de sus componentes en cada
paso del tiempo. Este tipo de andlisis podrian tomar demasiado tiempo. Para evitar la demora en

este tipo de andlisis, desarrollaremos modelos con algoritmos de machine learning con base en la
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informacion histérica y diaria de camiones Cat 797F de una operacién minera a tajo abierto en el

sur del Perud.

Objetivo: desarrollar un modelo predictivo para calcular el consumo de combustible diario

en los camiones mineros de gran tonelaje.

Figura 52. Camién Minero de gran tonelaje CAT 797E

5.3.2. Aplicacion del flujograma para el desarrollo del modelo
5.3.2.1. Categorizacion del problema

Como hemos venido desarrollando en los otros casos y segun la caracterizacion del
problema, para desarrollar este modelo aplicaremos el método de aprendizaje supervisado.
Ademads, nuestro problema requiere como dato de salida un valor numérico, por lo cual utilizaremos
algoritmo de regresién. Para un andlisis comparativo desarrollaremos modelos con técnicas
tradicionales o simples de regresion y con técnicas mas sofisticadas como son los algoritmos de

ensamble.
Las variables descritas en la base de datos se mencionan en los puntos siguientes.
Variable a predecir
e Consumo de combustible diario
Variables predictoras

e Physical availability
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o Use

e Use of availability

e Delay
e Hour
e Satnd By

e Productividad ciclo de acarreo
e Tkph vacio

e Tkph cargado

e Velocidad cargada

e Velocidad vacia

e Toneladas sensor

e Payload

e Tiempo retrocediendo

e Tiempo Acarreando

e (Queue en minutos total

e Hang en minutos total

5.3.2.2. Meétricas de medicion

Segtn los objetivos planteados y la categorizacion del problema, las métricas a tomar en

consideracion para este caso serd el RMSE, MAE, R2.

5.3.2.3. Recoleccion de datos

Los datos obtenidos fueron del registro diario del drea de despacho y los registros de
consumo de combustibles de los camiones, entre los periodos de enero de 2020 hasta setiembre de
2021, con un total de 20 000 datos. Para este fin se utilizaron 29 camiones Cat 797F de una

operacion minera a tajo abierto.
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Tabla 11. Lista de camiones usados para el desarrollo del modelo

Camién Consumo Camién Consumo Camién Consumo
Gal/Hora Gal/Hora Gal/Hora
FC100 33.19 FC120 35.86 FC72 21.25
FC102 34.40 FC121 32.55  FC73 19.10
FC103 33.12 FC122 3537  FC75 21.98
FC104 33.57 FC126 33.74  FC76 20.79
FC105 33.01 FC127 3441  FC78 21.86
FC106 32.04 FC29 3426  FC86 19.77
FC107 36.20 FC30 33.63  FC88 35.53
FC109 36.93 FC58 3454  FCY% 33.04
FC111 33.90 FC59 35.88  FC95 33.65
FC112 33.19 FCo1 35.72  FC96 33.03
FC116 34.18 FC63 3599  FC97 34.48
FC117 33.17 FC70 21.75  FC98 33.75
FC119 35.41 FC71 19.28  FC99 34.62

Fuente: Elaboracién propia

5.3.2.4. Analisis de datos
Visualizacion de datos

La Figura 53 muestra la variacion diaria del consumo de combustible en un camién. Si
bien es cierto que este consumo puede estar sujeto al factor de utilizacion o a la suma total de los
tiempos en un ciclo de acarreo, los picos pueden estar también influenciados por otros factores que
contribuye al consumo innecesario de combustible. La grafica muestra una incoherencia entre los
picos de consumo con la productividad diaria. Esta incoherencia puede estar sujeto a motivos como
las colas de los camiones en las palas, habilidad del conductor, condicion del camién, mala

asignacion y distribucioén de camiones, etc.
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Variacion de Consumo diario del Camion F100
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Figura 53. Variacion de consumo de combustible diario para del camién F100
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Al observar la correlacién del
consumo de combustible con las variables
predictoras, se puede notar que el Tiempo
Acarreando es determinante en el
consumo de combustible. Esta variable
esta relacionada con la distancia de camino
de acarreo, la pendiente, las curvas, las
velocidades méximas y minimas que
alcanza los camiones. Por lo tanto, es
importante las buenas condiciones de los
caminos y sus componentes para evitar un

consumo excesivo de combustible.
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Otro pardmetro no mecdnico que influye bastante en la variaciéon del consumo de
combustible es el Tiempo Cuadrando. Esto puede ser indicio de la mala ubicacién para el
posicionamiento de los camiones, la superficie en el trabajo no estd limpia, la poca habilidad del
operador o las malas condiciones meteoroldgicas. Por lo tanto, implementar un modelo predictivo
que ayude a identificar el comportamiento de cada una de estas variables, al mismo tiempo hacer
una comparacién del consumo real con el predicho, serd de gran utilidad para reducir el consumo

excesivo de combustible y los efectos negativos que puedan ocasionar.

En el andlisis de los datos histdricos se reveld que el consumo de combustible por hora (Ver
figura 54) tenia una variacién muy alta llegando a picos de 36 gal/hora hasta un minimo de 31
gal/hora, una variacion significativa a pesar de tratarse de un mismo modelo en los camiones y

realizando trabajos similares en la misma operacion.

Consumo promedio gal/Hora & gal/ciclo

Consumo/Ciclo Consumo/Hora
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Figura 54. Consumo promedio por hora de los camiones.

Fuente: Elaboracion propia
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La Figura 55 nos muestra el histograma del consumo diario de combustible, en ella se
observa que la distribucién normal parecer estar lejos, mds bien podemos notar una alta variacion

estandar debido principalmente a que el consumo de combustible no tiene una continuidad.
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Figura 55. Histograma del consumo diario de combustible de los camiones

Fuente: Elaboracién propia

Limpieza de datos

En la actualidad existe muchos métodos para recolectar datos en tiempo real, como es el
caso de los sistemas de despacho que nos brindan mucha informacién acerca de los equipos. Dado
la enorme cantidad de datos disponibles que se obtuvo inicialmente, se hizo un andlisis riguroso

para determinar cudles serdn las variables predictoras para que finalmente desarrollemos el modelo.

Inicialmente se hizo varias pruebas con mds de 40 variables predictoras obteniendo
resultados poco prometedores. A través de un andlisis se identificé que muchas variables tenian el
problema de colinealidad afectando el desempeiio de los algoritmos. Por lo cual decidimos eliminar
variables que estaban directamente relacionadas con la variacién de consumo de combustible, y a
la vez tenian correlacion entre estas mismas. Finalmente se opto por 19 variables predictoras para

el desarrollo del modelo.
Division de datos

Para la validacion de nuestro modelo la division de nuestros datos fue
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e 67% de datos para el entrenamiento.

e 33% de datos para las pruebas.

Estandarizacion de datos

En el caso actual para usar estimadores de machine learning en la prediccién de consumo
de combustible, escalaremos las caracteristicas para que se encuentren entre un valor minimo y
maximo, especificamente entre 0 y 1, esto se puede lograr usando MinMaxScaler de la libreria

Scikit-Learn.

5.3.2.5. Eleccion de algoritmo

El alcance de esta investigacion indica que tiene un alcance exploratorio, con base a ello
probaremos algunos algoritmos que hay bajo la categorizacion de nuestro problema. Para empezar,
se hizo prueba con los métodos més simples como es caso del Arbol de Regresién y SVR. Luego
se hizo pruebas con algoritmos de ensamble que son mas sofisticados como es el caso de Random

Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor.
5.3.2.6. Modelado

Como punto de partida para el desarrollo de este ejemplo se optd por utilizar el modelo
lineal debido a su fécil uso para construir modelos y no requiere ajustes. Como hemos visto en los
ejemplos anteriores el modelo lineal sirve para tener una idea general del comportamiento de un
conjunto de datos frente a algoritmos de machine learning. Sin embargo, en algunos casos pueden
llegar alcanzar desempefios muy altos. Para este ejemplo, los modelos SVR, Random forest y Arbol
de regresion se desarrollaron usando los mismos procedimientos descritos en el primer (Ver cap.

V, 5.1.2) y segundo (Ver cap. V, 5.2.2) ejemplo.

La Figura 56 muestra la comparacién del modelo SVR frente a la variacién real del
consumo de combustible. La Figura 57 muestra la comparacién del modelo Random Forest frente

a la variacion real del consumo de combustible.
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Figura 56. Modelo SVR para la prediccion del consumo de combustible
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Figura 57. Modelo Random Forest para la prediccién del consumo de combustible
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5.3.2.7. Evaluacion
Los resultados obtenidos en la evaluacion de los modelos se muestran en la Tabla 12.

Tabla 12. Resultado de los modelos para la prediccion del consumo de combustible

METRICAS
MODELO
MAE  RMSE PUNTAJE (R2)

Test
Arbol de Regresion ~ 4.12 4.94 0.9
SVR K=rbf 3.98 4.63 0.94
Randon Forest 0.87 0.91 0.98
Gradient Boosting 0.93 0.95 0.97

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 58. Comparacion de modelos para la prediccion del consumo de combustible

Fuente: Elaboracién propia
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5.3.2.8. Prediccion

Esta fase implica la prediccion con el modelo luego de la implementacién al negocio o al
proceso para la cual fue desarrollado. Para fines de esta investigacion, realizaremos la prediccion

solo para algunas muestras de datos nuevos.

Tabla 13. Prediccion del consumo de combustible

Prediccién del consumo de combustible
Real Prediccién
gal/dia gal/dia
FC76 383.51 384.45
FC94 527.88 528.85
FC105 588.23 589.21
FC126 299.20 300.18
FC76 410.03 411.01
FC30 607.20 608.21
FC105 693.70 694.71
FC104 711.18 712.19
FC109 45.07 46.09
FC86 384.42 385.45
FC127 620.34 621.37

Muestras Volquete

—_ =
N R B I N I R

5.3.3. Analisis de resultados

La prediccion del consumo de combustible de los camiones mineros de alto tonelaje
proporcioné excelentes resultados y, sin duda, tiene el potencial para resolver el problema
planteado. Segtn las métricas de evaluacion, el modelo que tuvo mejor desempefio respecto a los
otros fue el Random Forest (R2=0.98, MAE= 0.87, RMSE=0.91) mostrando una vez mas la

robustez de los algoritmos de ensamble.

Este resultado es una muestra de como se pueden generar informacién valiosa a partir de
datos que en muchas ocasiones no suelen ser usados. La gran cantidad de datos que genera una
operacion minera puede brindar informacién que ayuda a mejorar el rendimiento de toda la

operacion minera, desde los procesos unitarios hasta los resultados generales.
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En el andlisis de datos, realizado para el desarrollo del modelo, se identificé las
fluctuaciones del consumo diario de combustible de los camiones, asi como las variables que més
influyeron en su fluctuacién. La implementacién de este modelo en una operacion tiene el potencial
de verificar las proyecciones del consumo de combustibles con respecto al consumo real. De
manera que podemos identificar que camién ha tenido un consumo excesivo, ademds, identificar
las variables mds influyeron en su variacion. El siguiente paso es tomar acciones inmediatas para
mejorar el desempefio o las condiciones de las variables que influyen en el consumo excesivo de

combustible y hacer un seguimiento de ello.

Optimizar el consumo de combustible de camiones mineros usando modelos predictivos
desarrollados con algoritmos de machine learning no solo puede tener un impacto econémico en el
costo de operaciones, sino también tiene el potencial de reducir significativamente la emision del
CO; ayudando a desempeiiar el desarrollo de las operaciones mineras de manera responsable

ambientalmente.

En las figuras siguientes (Ver figura 59, 60, 61) se muestra el ajuste lineal de los datos

reales frente a los datos estimados a partir de los modelos.

1.0

Entrenamiento
Prueba

Prediccién de consumo con modelo

00 0.2 0.4 06 0.8 1.0
Consumo combustible real

Figura 59. Ajuste de los datos con el modelo GB

Fuente: Elaboracion propia



Prediccién de consumo con modelo

Prediccion de consumo con modelo
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1.0

@ Entrenamiento
= Prueba ®

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0
Consumo combustible real

Figura 60. Ajuste de los datos con el modelo RF

Fuente: Elaboracion propia

® Entrenamiento
Prueba

700 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Consumo combustible real

Figura 61. Ajuste de los datos con el modelo SVR

Fuente: Elaboracién propia
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Capitulo VI: Conclusiones

El principal objetivo de este trabajo ha sido el desarrollo de modelos predictivos en casos
de la industria minera mediante el uso de algoritmos de Machine Learning. En particular, el trabajo

se ha centrado en la aplicacion de algoritmos para realizar tareas de regresion.

Para un mejor entendimiento en el desarrollo de los modelos, se construy6 un flujograma a
partir de diferentes aplicaciones similares que se identificaron durante la revision bibliografica. Por
lo cual, se optd por usar términos mds conocidos y que se adecuen de manera intuitiva y didactica
para su mejor comprension en su desarrollo. Finalmente, Quedando la categorizacion,
determinacion de métricas, recoleccion de datos, andlisis de datos, eleccion de algoritmos,

modelado, evaluacion del modelo y prediccion como los pasos del flujograma.

La comprension del problema que se quiere solucionar aplicando Machine Learning es un
sub capitulo tan importante y que se debe discutir desde el punto de vista de los diferentes actores.
A través de un andlisis de diferentes casos y entrevistas a cerca de tecnologias basadas en machine
learning, llegamos a la conclusién que las nuevas tecnologias deben cumplir los siguientes
objetivos: Ayuden a mejorar la productividad, Ayude a mejorar la toma de decisiones en un

tiempo mads corto y Que tenga un retorno de la inversion que se hace en estas aplicaciones.

Mediante el uso de diferentes algoritmos de machine learning, pudimos identificar las
fortalezas y debilidades de estos algoritmos de regresion frente a problemas desarrollados en los
ejemplos. Inicialmente, aplicamos algoritmos menos complejos como el SVR, Arbol de Regresién
y Regresion Multilineal obteniendo muy buenos resultados. Sin embargo, ante problemas mas
complejos vimos la efectividad y robustez de los algoritmos de ensamble mejorando los resultados

significativamente.

A continuacion, se describe los resultados obtenidos en el desarrollo de los casos:
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1. Caso 1: Objetivo principal, desarrollar un modelo predictivo para estimar el precio de oro.

El modelo desarrollado con la técnica SVR tuvo mejor desempefio con las siguientes
métricas de evaluacién: R?= 0.94, MAE=4.63 y RMSE=5.29.

2. Caso 2: Objetivo principal, desarrollar un modelo predictivo para estimar el contenido de
silice en el concentrado de hierro. El modelo que tuvo mejor desempefio fue el modelo

desarrollado con la técnica de Gradient Boosting Regressor con las siguientes métricas
de evaluacién: R%= 0.51, MAE=0.81 y RMSE=0.81.

3. Caso 3: Objetivo principal, desarrollar un modelo predictivo que ayude a predecir el
consumo de combustible de camiones mineros de gran tonelaje. Los resultados obtenidos
para el modelo desarrollado con el algoritmo de ensamble Random Forest Regressor fue

superior frente a los otros algoritmos normales, obteniendo las siguientes métricas de

evaluacion: R%=0.98, MAE= 0.87, RMSE=0.91.

La aplicacién de algoritmos de machine learning para desarrollar modelos predictivos no
se limita al conocimiento tnico de los procesos de mineria, sino también al conocimiento de ciencia
de datos. Durante el desarrollo de este estudio identificamos y buscamos herramientas informaticas
para su desarrollo y que finalmente se describieron en un subcapitulo (Ver cap. IV, 4.3). Es muy
importante ir revisando la descripcién, buscar mas informacion y descubrir nuevas herramientas

segtin las necesidades particulares.

Los resultados obtenidos en los ejemplos junto con los casos de implementaciones descritos
en el Capitulo 2.1, son una muestra del potencial que tienen las tecnologias basadas en inteligencia
artificial y machine learning para la industria minera. Estas aplicaciones no se limitan a los casos
presentados, sino que mds bien abre un campo de oportunidades en los diferentes procesos que hay
en la industria minera en general. Ademads, las operaciones mineras actuales no siempre comparten

las mismas caracteristicas, abriendo un campo de investigacion y desarrollo ain mds amplio.
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Capitulo VII: Recomendaciones

Esta investigacién fue desarrollada para aquellos interesados que no cuentan con
conocimiento previo de la aplicacién de machine learning en mineria. Es importante que
tengan una idea bésica de cémo se puede aplicar estas tecnologias en mineria, para después
buscar ideas y conocimientos mds avanzados y que puedan ser implementadas en su trabajo.
La revision tedrica de Inteligencia Artificial, Machine learning y Deep Learning no se
describieron a profundidad, debido a que nuestro principal objetivo no es revisar las
matematicas que llevan, sino de comprenderlas y aplicarlas a los problemas que se pueden
presentar dentro de la industria minera. Sin embargo, hace falta conocimientos de
estadistica y matematicas para realizar este tipo de trabajo. En la parte de bibliografia se
mencionard algunos articulos e informes acerca de los temas mencionados.

Para obtener los resultados finales se desarroll6 un trabajo iterativo con base al flujograma
del trabajo presentado. Es importante analizar cada paso para ir investigando y buscando
mads informacion acerca del apartado.

Uno de los pasos mas cruciales del flujograma es la categorizacion del problema, esta nos
ayudard determinar las variables que usaremos para generar el modelo. Para ello, se debe
tener un claro conocimiento de la industria y del problema que se quiere resolver.

Los problemas potenciales para la aplicacion de algoritmos de machine learning dentro de
la industria minera no solo son problemas de regresion. Existen otros casos en donde se
pueden aplicar algoritmos de clasificacién y de agrupamiento como hemos descrito en los
antecedentes del tema.

Las variables no siempre se comportan de la misma manera al usar diferentes algoritmos,
si analizamos la importancia de las variables en cada modelo es mds probable que el orden
sea diferente.

Los resultados obtenidos en los casos 2 y 3 no son definitivos para todas las operaciones.
Para realizar una implementacion se tiene que realizar con datos y caracteristicas propias

de cada operacion en particular.
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Para mayor detalle de los resultados obtenidos en cada ejemplo, revisar el apartado de
Analisis de Resultado preliminar que se hizo para cada una de ellas.

Es dificil abarcar en su totalidad las diferentes técnicas de machine learning dentro de un
solo documento. Es posible que los ejemplos desarrollados sean mejorados utilizando otras
técnicas.

Para las futuras investigaciones nos hemos planteado implementar en alguna operacién

minera modelos mejorados basados en los ejemplos desarrollados.
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Anexo

Anexo 1. Correlacion de las variables del Ejemplo 1

usdx tasa FED' phi_usa phi_china produccion costo_prod infla_usa S5&P_ 500 consumo prec_petrl ¥

usdx  1.000000 000731 01128243 0350504 0158973 -0.231443  -0.210247 0357181 0376528 -D.408400 0323143
tasa_FED 0.007501 1.000000 Q100187 0108225 0.250350  -0.004454 0252752 02202280 0412550 0437413 185782
phi_usa 0112042 0100187  1.000000  0.144544 0.077565 0005552 0007201 0.036545 0020035 0190430 0145544
pbi_china -0.330504 0100225 Q.144544  1.000000 0.178208 0oagv14 -0.0aT428 0061008 D13B280 0.802505 0107452
produccion -150878 0.360350 0.077565 0.173206 1.000000  -0.475040 0258302 0227031 0001720 0233204 0.027420
costo_prod 00221443 0004454 00058552 0099714 0175240 1.000000 067172 (735808 0500075 00240156 0.731337
infla_usa -0218847 0352752 -0.007201 -0.007423 0.268302 0678172 1.000000 0851825 -D402424 0186137 0779707
5&P_500 -0.357181 0.220326 0.038545 0.081008 0.237881 0735608 0.851625 1.000000 -0.523758 0224081 08168325
consume  (.3785258 0412559 -0.0200935 -0.133260 0.0M7ee  -0.500078 -0.402424 -0.523758  1.000000 -D.054708 0882177
prec_petrl -0.408400 0487412 0.190430  0.502508 0.283204 0024218 0155137 0224001 0054708 1000000 0110038

y -01323143 -0.185782 -0.145644 0107452 0.027420 0731337 0770797 0.816325 D80B177  -0.110838  1.000000

Anexo 2. Histograma y grafica de dispersion de las variables Ejemplo 1
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Anexo 3. Diagrama de Caja de las variables para el Ejemplo 1
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Anexo 4. Principales indicadores estadisticos de las variables para el Ejemplo 1
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usdx tasa FED phi_usa pbi_china produccion costo_prod infla_usa S&P_500 COMSumo prec_petrl ¥
count 1853000000 1653.000000 1653 000000 1653000000 1653.000000% 1653.000000 1653000000 1653.000000 1653000000 1653000000 1653000000
MEean 05332002 0247078 1702420 §.275378 884200801 918823351 248577217 2523703745 1058.075044 51.282045 14272452858
il 2884747 0227448 8316173 3.507825 44 118208 53.473450 8433286 510851722 114177138 10812866  213.248643
min 28510000 0060000  -32. 800000 -5.800000 TERATO000  S3V.000000 234 750000 18324 500000 2 TE8.020000 -37.630000 10702300000
25% 3. 810000 0. 120000 1. 400000 5400000 823 750000 TE000000 240220000 2123000000 SE5.070000 44 980000  1201.800000
50% 95, 080000 0.650000 2. 200000 §. 700000 882220000 935000000 248300000 2532000000 1058850000 51.580000 1354800000
T5% O TO0D0D 1.600000 3100000 §.800000 903880000 950000000 255120000 2823750000 1125240000 58940000 1515200000
max 103510000 2420000 33400000 18. 300000 927.730000 1OCCOO0CD 264 700000 2074000000 1284070000 TE.410000 2102.200000
Anexo 5. Principales indicadores estadisticos de las variables para el ejemplo 2
% Iron Feed % Silica Feed  Starch Flow  Amina Flow Ore ,':I:;Lﬂ Ore Pulp pH E’D"i:;i'tﬁ cmu;rﬁtgﬁ t:oFllunnt:t-umnT Cmf’msﬂ:i:
Flonwes Lewel
count 10000.000000 10000000000 10000000000 10000.000000 10000.000000 10000.000000 10000000000 10000, 00000 10:000. 00000 10000000000
mean 58 324172 14842106 2255001842 485821770 97 435708 8. 785802 1.678148 280198563 521.783942 2 205840
il 5188152 6.841805  1218.035035 01856674 B.632551 0.387822 0L0701138 2B9TETZE 131.585213 1.113268
min 42 740000 1.310000 0311781 241620000 A75.254000 8.752301 1.518832 175.820208 157.636355 0.500000
25% 52 855000 8.870000 2062 805000 428562000 324.07 7000 8527128 1.645525 280320750 417421000 1.430000
A% 58020000 13.850000 3020665000 502.318000 320 240500 B.782570 1.687020 282357500 482 041500 1.860000
T5% 58, 720000 160800000  3734.092500 562 190500 402 882250 10033800 1.728075 300148250 585145000 2832500
max 85730000 33400000 4283142347 736 350400 418.550714 10.8074862 1.851200 3808 8385072 881.840333 5.530000



Prediccién del precio con Modelo

Anexo 6. Ajuste de los datos con el Modelo Lineal Ejemplo 1
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Anexo 7. Ajuste de los datos con el Modelo SVR Ejemplo 1
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Anexo 8: Correlacion de las variables del concentrado de Hierro.

Correlacion de variables
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Anexo 9: Ajuste de los datos con el Modelo Multilineal Ejemplo 2
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Anexo 10: Ajuste de los datos con el Modelo Arbol de regresion Ejemplo 2
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Anexo 11: Ajuste de los datos con el Modelo Random Forest Ejemplo 2
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Anexo 12: Correlacion de las variables en el consumo de combustible.

Correlacion de variables
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Anexo 13. Principales indicadores estadisticos de las variables para el ejemplo 3
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- -0.50

=-0.75

Consumo Horometro  Physical availability Use Use of availability Suma de Delay Suma de Hour
count 2557000000  2E57.000000 2057.000000  2667.000000 2337.000000 2337.000000  2347.000000
mean S19.548031 24587854218 0831303 n.evGEeGE2 0.750811 0.3473EY 434 455558

std  180.041445  1T0ET.120397 0153994 0025454 0174481 0548782 93.350558
min 2088821 5254 200000 D0.03£000 0.12&000 0.00zo00 g.o0oooo 273.000000
23% 374402372 25550900000 0853000 0870000 0583500 0.048000 402 000000
0% 575544005 31207100000 1.000000 0287000 0.521000 0.21z000 447 000000
Ta%  GTEITVIE4 30040700000 1.000000 n.eevonn 0.Evz000 0457500 510.000000

max 500410541 ZB3EZ1.300000 1.000000 1.000000 1.000000 11628000 1120.000000
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Stand by Produetividad cicle acarrec  tkph cargado thph vacio Velocidad cargado  Velocidad vacio
count 2667000000 2067.000000  2G57.000000 2667.0000D0 2EET.000000 2067 000000
mean §5.51TE4G 326214233 22TB042111 2026402828 1T.563378 3.0EE
std CR k] 134 837535 485 765002  TO7. 138573 2181534 2438520
min 0000000 OV.5EEZEZ  112E.0831688 1024501200 2782500 700000
23% 2870478 210784832 1280.202089 3739254513 15993852 20 57487
S0% 3. 000081 200205353 ZIZT.EE3OMG 2270412020 17.650000 N PR R
3% §.514584 262 218044 2664711120 2546050708 18139154 32 BRETEG
max 23841852 533240781 34536096017 S4VETIT4ED 23.39075+ 20773518
Payload Tiempo Retrocediende Tiempo Acarreande Tiempo Cuadrande  Queue enminutes total Hang en minutos total
count 2657.000000 2@g7.000000 2@37.000000 23g§7.000000 2837.000000 2657.000000
mean 4125877510 1935.057194 25BE3.751040 870.233188 48.553151 120.202324
std  2030.074355 1283.543800 8331.5581833 234519578 33.081530 4435232983
min  91.584203 0.000000 230.025000 0.000000 0.033333 0.000000
23% 2661.4B5508 11480.114000 13802.134845 2.088034 19.528053 10.890157
0% 360£T710145 1327.208000 28340.350050 708655000 33.022050 27297700
Ta%h 5932210145 2331.353138 32179.131155 1421.445088 58.713021 55.009982
max 9109.482754 3188.837558 43093128530 5347 G25000 B07.BAO03EY Z2E955.731200



