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RESUMEN

El modelamiento predictivo y su uso en distintos campos de la investigacion ha
optimizado los procesos ingenieriles en la mineria y otras industrias. El objetivo de este
proyecto es implementar un modelo predictivo capaz de evaluar y predecir la
concentracion de metano en labores mineras subterrdneas de carbon, ademas de
identificar las condiciones internas de la mina que puedan favorecer la acumulacion de
gas metano en los frentes de trabajo. Para este proposito, se utilizo el lenguaje de
programacion Python, con la finalidad de optimizar el preprocesamiento de los datos y
eliminar anomalias en la data. La evaluacion y mejora continua del modelo se realiz6
por funciones internas de programacion. La arquitectura de la red neuronal proceso la
informacion de 34 variables de entrada y predijo series temporales de 3 sensores
objetivos que captaron altas concentraciones de metano. Se encontrd que los modelos
neuronales bidireccionales aplicados en este estudio arrojaron excelentes resultados
en comparacion con las redes recurrentes normales. Se comparoé los valores reales
con los valores obtenidos por el modelo, observando una correlacidén de exactitud del
99.50%. En este sentido, el modelo de prediccidbn que mejor se adapta a la data

obtenida en el interior de mina es el BILSTM.

Palabras Clave: Redes neuronales recurrentes, Mineria subterranea de carbdn,

Sistema de alerta temprana, Metano, Modelos bidireccionales, Seguridad minera.



ABSTRACT

Predictive modeling is used in different fields of research optimized engineering
processes in mining and other industries. The objective of this project is to implement
a predictive model capable of evaluating and predicting concentration of methane in
underground coal mining operations. It's important to identify the mine internal
conditions could be favor the methane accumulation gas in work fronts. For this
purpose, the Python programming language was used to optimize the preprocessing
data and eliminate anomalies present in data set. The evaluation and continuous
improvement of the model was carried out by internal programming functions. The
neuronal network architecture processed information from 34 input variables and
predicted time series from 3 target sensors that captured high methane concentrations.
The bidirectional neuronal model applied in this study were found to yield excellent
results compared to normal recurrent networks. The real values were compared with
the values obtained by the model, observing an accuracy correlation of 99.50%. In this
sense, the prediction model that best adapts to the data collected inside the mine is the
BILSTM.

Keywords: Recurrent Neural Networks, Underground Coal Mining, Warning System,
Methane, Bidirectional Models, Security Mining.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

En la actualidad, considerando un escenario global con un alto crecimiento demogréfico,
el consumo energético juega un rol importante en el desarrollo econdémico y crecimiento
tecnologico de las sociedades. Durante afos, el carbon mineral ha sido una de las
fuentes principales de energia, un pilar en el avance tecnoldgico para la sociedad. China
es el mayor consumidor de carbon mineral, representa aproximadamente el 54.33% de
la produccion mundial. Dado los efectos negativos del uso de combustibles fosiles, es de
esperar que la produccién de este mineral disminuya progresivamente; sin embargo,
ciertas proyecciones indican que existira un alza en la produccion de carbén para el 2050
en varios escenarios de emisiones. En particular, paises en desarrollo tenderan a utilizar
este recurso energético debido a que es mas econdémico y viable que otros recursos
(Godfrey et al., 2009; Ferreira et al., 2021).

La mineria subterranea de carbdn es una actividad que puede ser riesgosa, debido a la
acumulacion de gases que se producen durante la explotacion minera. Una gestion
activa de riesgos (GAR) aumenta la capacidad para abordar y gestionar riesgos en el
futuro; una GAR no espera a que ocurra una lesién o un dafio, sino que fomenta la
capacitacion y entendimiento del problema. Uno de los riesgos mas comunes en mineria
subterranea de carbon es la combustién espontanea en los desechos de carbon, aunque
con frecuencia en los materiales de sobrecarga (Joy, 2004; Liy Song, 2009; Onder et al.,
2014).

Du et al., (2021), senala que “la mineria del carbdn tiene como antecedente, estallidos
de concentraciones de gas metano; incidentes que tienen un alto indice de victimas y
grandes pérdidas econdmicas. Desafortunadamente, el proceso de formacion que lleva
a la combustion del carbon y consecuentemente a la explosion de metano es explicado
por fendmenos dinamicos complejos, dificiles de predecir”. En varios sectores
industriales, el desarrollo de sistemas de alerta temprana (SAT) ha jugado un rol
fundamental en la deteccion de eventos riesgosos para la seguridad. Segun la Oficina
de las Naciones Unidas para Reduccion de Riesgo de Desastres, el Objetivo de un SAT

es poder anticipar los riesgos y amenazas, con el fin de actuar de manera acertada y con


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957582019308006?via%3Dihub#bib0045
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957582019308006?via%3Dihub#bib0070
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957582019308006?via%3Dihub#bib0100
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957582019308006?via%3Dihub#bib0155
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957582019308006?via%3Dihub#bib0155

el tiempo suficiente reducir la posibilidad de dafios o pérdidas, tanto materiales como
humanas. La evaluacion consta principalmente de la deteccion de pronosticos de
eventos inminentes, la difusién de informacion de alerta y la respuesta temprana en
situacion de riesgo, todo esto basado en una comprension de la informaciéon (Lu et al.,
2012).

El desarrollo de nuevas tecnologias de inteligencia artificial y aprendizaje de maquinas
ha puesto en evidencia la necesidad de democratizar datos dando cabida al desarrollo
de los SAT para el reconocimiento de amenazas potenciales. Los SAT, hasta cierto
punto, pueden llevar a cabo una evaluacién de riesgos relativamente precisa de los
desastres dinAmicos de las minas de carbon, pero este tipo de evaluacién necesita
recopilar datos relevantes manualmente, sin continuidad ni puntualidad. Por lo tanto, es
necesaria la instalaciéon de un sistema de monitoreo activo en labores para realizar una
evaluacion dinamica en tiempo real. Las variables que alimentan a los SAT pueden ser
tomadas in situ y son de diversa indole, como datos sismicos, sonido subterraneo,
radiacion electromagnética, variables productivas y meteorolégicas, entre otras. Cabe
recalcar que el SAT es producto de un codigo y programa que utilizan el aprendizaje
profundo para concatenar datos que muestren el comportamiento de algun riesgo con el
fin de prevenir y controlar, ademas de proporcionar soporte en la toma de decisiones
(Yuan et al., 2018).

Los métodos del Aprendizaje Profundo se encuentran en un periodo de auge y mejora
continua, destacandose en areas como procesamiento de lenguaje natural y el sistema
visual humano, categorizando el dominio del problema por grupos de conocimientos
valorados por diferentes datos historicos, aprendiendo los patrones intrinsecos para
generar tareas de estimacion de manera supervisada o no supervisada. En comparacion
a sistemas convencionales, el Aprendizaje Profundo brinda respuestas mas rapidas que
otro tipo de medios, debido a que el aprendizaje del programa es continuo y es de facil

aplicabilidad a sistemas en tiempo real y acceso online (Wang et al., 2022).

Actualmente, el desarrollo de Inteligencia Artificial (IA) sigue mejorando en varios
aspectos, desde su estructura y programacion hasta sus aplicaciones variadas en

diferentes industrias. En la industria minera la IA ha destacado por algunas ventajas que
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son aprovechadas por distintas empresas mineras. Podemos sefialar que la
implementacion de 1A mediante redes neuronales recurrentes es capaz de interpretar
condiciones de tiempo que seran analizadas para el beneficio general. Las principales
aplicaciones es en la mejora de equipamiento minero debido a su ayuda en
mantenimientos y condiciones fisicas de los vehiculos que se opera dentro de la mina,
también es una gran ventaja la implementacion de esta tecnologia a los procesos de
beneficio siendo capaces de disminuir la utilizacién de reactivos y aumentar el beneficio
mineral asi como también es importante en este caso para mejorar la seguridad de las
minas de carbon debido a la acumulacion de gas metano que es facilmente detectable y
prevenible debido a las lecturas que se establecieron en las mediciones de las mismas
(Kang & Choo, 2016).

Considerando que un evento de explosion por metano es un proceso complejo, incluso
para ser descrito por modelos fisicos y mecanicos, ciertos métodos de aprendizaje
profundo tienen el potencial realizar estimaciones con alta precision utilizando datos de
las variables existentes en el ambiente de mina. Este estudio propone el desarrollo de
un SAT en una mina subterranea de carbon ubicada en una meseta en Silicia, Polonia,
por medio de aprendizaje profundo. Este sistema realiza predicciones secuenciales de
concentraciones de metano utilizando variables meteorolégicas y de produccion. El
método a utilizar es un esquema de redes neuronales recurrentes, utilizadas
naturalmente para extraer correlaciones temporales de las series de datos (Nguyen et
al., 2022).

1.1 Descripcion del problema

Historicamente la industria minera subterranea del carb6n ha sido asociada a varios
accidentes y explosiones debido a la acumulacibn de gas metano. Las altas
concentraciones de metano influyen directamente en la calidad de aire de la mina, asi
como también en la seguridad y ambiente de trabajo. En este contexto, este proyecto
tiene como finalidad analizar y predecir las acumulaciones de este gas mediante el uso
de Inteligencia artificial, de cara a mejorar las condiciones de seguridad en la mineria

subterranea.
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1.2 Justificacion Del Problema

Este proyecto busca predecir concentraciones de metano en la mineria subterranea del
carbon, minimizando asi los accidentes y pérdidas materiales y de vidas humanas. Se
busca mejorar los sistemas de gestion en seguridad minera, de tal forma que, estos
puedan ser efectivos y de gran utilidad, garantizando la calidad de aire reduciendo los
riesgos y costos de mantenimiento correctivo. Ademas, se busca mejorar la eficacia del
mantenimiento preventivo, especificamente en el proceso de extraccion mineral. De igual
manera, el modelo de prediccién planteado puede ser util en la automatizacion de
servicios de mantenimiento de maquinaria o en procesos de beneficio mineral con el fin
de mejorar la eficiencia de estos utilizando datos previos de gran importancia Utiles en la

prevencion y estudio de accidentes en general.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Proponer un sistema de alerta temprana para deteccién de concentraciones elevadas de
metano mediante el uso de aprendizaje profundo aplicado a redes neuronales

recurrentes.
1.3.2 Objetivos Especificos

1. Identificar las variables de interés que expliquen el comportamiento de las
concentraciones de metano mediante el uso de Aprendizaje profundo.

2. Estimar modelos de prediccién para la prevencién de explosiones en minas
subterraneas de carbdn debido a la concentracion del gas metano.

3. Diagnosticar el comportamiento del gas metano para su posterior prediccion,

mediante el uso de redes neuronales recurrentes.

1.4 Marco tedrico
1.4.1 Caracteristicas del sitio de estudio
1.4.1.1 Ubicacién de la Mina
La mina subterrdnea de carbén SZYB LEON IV se encuentra ubicada en la cuenca

carbonifera de tierras altas de Silesia, en el Sur de Polonia. Con coordenadas (50.066,
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18.438). Esta es una, conocida area mineral donde usualmente se extraen una serie de

recursos explotables, como metano, cadmio, plomo, plata, zinc y Carbén. La profundidad

del carbon es de aproximadamente 1000 m y contiene alrededor de 70 mil millones de

toneladas, con un excelente potencial de extraccién. La Cuenca del Carbon de la Alta

Silesia incluye el area metropolitana de Silesia como se presenta en la Figura. 1.1

(Ciesielczuk et al., 2021).

Czernica -

Leyenda
__ Borde del pueblo
* Minas Activas
Mina Leén IV
A Campamento minero

Escuela Superior Politécnica Del
Litoral

Carlos Afiazco

Figura 1.1 Locacion de la mina Ledn IV cuenca de Alta Sicilia, Polonia.

1.4.1.2 Geologia

La meseta carbonifera de Silicia esta aproximadamente a 200 - 300 msnm. Esta meseta

atribuye su formacion al cuaternario con vetas de espesores entre 2 a 7 m de secuencias

clasticas del carbonifero superior. La cuenca carbonifera estd compuesta con varias

decenas de vetas gruesas que a su vez estan conformadas por capas de areniscas,

lutitas carboniferas y esquistos, siendo esta zona rica en varios recursos minerales como

Cd, Pb, Ag, Zn ademéas del Metano.
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Elinicio de las actividades mineras se remonta al siglo XIlI, en donde los primeros mineros
se beneficiaban del comercio de Ag, Pb y Zn. A finales del siglo XVII y XIX la mineria del
carbon fue la principal actividad de la zona. Toda esta area ha sido escenario de varios
accidentes y explosiones por la acumulacion de gas metano (Dubinski et al. 2019). En
los sectores norte y oeste de la cuenca carbonifera de Silicia existe una secuencia de
rocas permicas, asi como también calcéreas- dolomitas y calizas. Estas formaciones de
rocas y estratos son situados en el carbonifero superior entre el Mioceno y el Cuaternario.
En las partes norte y este de la cuenca se identifica la secuencia carbonifera compuesta
principalmente por arcillas y lutitas, ademas de areniscas en menor cantidad. En la parte
superior las areniscas forman un estrato delgado cubriendo a la cuenca, las capas del
mioceno cubren las formaciones carboniferas con espesores de 90 a 700 m, constituidos
por la formacion de Skwina compuesta netamente por arcillas con intercalaciones de

areniscas (Mendecki et al., 2020).

1.4.2 Descripcion de las Operaciones Mineras

a) Método de Explotacién: Mineria de Tajo Largo (Longwall Mining)

La explotacién subterranea de carbdén usualmente se realiza explotando grandes
cantidades de mineral, que al ser extraidas desprenden material particulado menor a
100um. El polvo se acumula a lo largo de los tuneles o galerias que, usualmente debido
a la friccion de la maquinaria con la que se trabaja y el método de explotacion (Tajo-
largo), generan una excesiva acumulacion de este material particulado en las zonas
donde se carga y descarga el carbon. El tamafio de las particulas determina usualmente
el grado de riesgo que existe en el ambiente de la mina, entre mas pequefias sean estas
particulas mayor riesgo existira de que se provoque una explosion (Eshaghian et al.
2021).

La mineria de tajo largo es el método de mineria de carbon subterraneo mas popular
debido a la alta tasa de produccion, la menor necesidad de mano de obra y la seguridad
del mismo. La extraccion de carbdn mediante mineria de tajo largo es una operacion casi
continua que implica el uso de soportes de techo hidraulicos de avance automatico. La
porcion excavada esta sostenida por unidades de carga: veta de carbon, soporte

motorizado. El frente de trabajo en esta mineria convencional normalmente adopta una
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seccion rectangular, de 2—4 m de altura, mediante la excavacion de pasadizos en todo
su perimetro. En el proceso de extraccion, los pilares de barrera de carbon se dejan
intactos en ciertas partes de la mina para soportar los estratos superiores. Se permite
gue el area minada se derrumbe detras del frente de trabajo, lo que generalmente

provoca cierto hundimiento de la superficie (Islavath et al., 2016).

b) Maquinaria Minera

La maquinaria usualmente utilizada en la mineria de carbén es el minador de frente largo,
esta maquina esta dotada de un gran tambor con dientes que se abre paso por la galeria
extrayendo carbén y depositdndolo en una plataforma que lo transfiere a una cinta
transportadora que usualmente es acumulado para su extraccion, los soportes
neumaticos son necesarios para sostener el techo debido al corte del minador. Las
excavaciones producen el polvo de carbon altamente explosivo, por ende, se sella la
galeria con polvo de roca caliza al mismo tiempo que se mina. Entre mas largo sea el
tunel mas complicado es tener la suministracion de oxigeno y ventilacion necesaria,
provocando la acumulacion de particulas o gas metano. Luego de operar con el minador
de frente largo, la cizalladora de carbén entra en operacién; esta maquinaria permite
generar una alta produccion de carbén de hasta tonelada por segundo, utiliza soportes
hidraulicos para protegerse de desprendimiento, ademas, estos soportes avanzan al
mismo tiempo con la cizalladora. Las impurezas que se extraen de la producciéon de
carbon hacienden al 30% del total. Finalmente, se lava y seca el carbén para ser utilizado
en las diferentes centrales eléctricas para dar energia a los diferentes sectores de la

sociedad e industria (Marifio et al., 2015).

1.4.3 Aprendizaje Profundo, Herramientas y Aplicacion

1.4.3.1 Inteligencia Artificial
La inteligencia artificial es la capacidad de un programa de aprender y ejecutar acciones
al observar una gran cantidad de datos, entrenado su criterio e identificando tendencias
para realizar recomendaciones que mejoren las decisiones que tomamos incrementando
la eficiencia, productividad y reduccion de costos. Algunas ventajas del uso de IA son;
repensar procesos, hacerlos adaptables y resolver problemas previamente no resueltos

con capacidad de realizar una eficiente labor con maquinas y procesos. Algunas etapas
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en mineria en los que se puede incorporar IA son: prospeccion, exploracion, beneficio
ademas de maquinaria. La IA se utiliza también en la prevencion de riesgos o accidentes
debido a que anticipa acciones futuras, mediante el empleo de sensores de seguridad y
algoritmos inteligentes la prediccion y monitoreo avanzado de las condiciones de trabajo

pueden ser de gran ayuda en la prevencion de riesgos (Ocafia et al. 2018).

1.4.3.2 Sistemas de Alerta Temprana (SAT)

Los métodos de alerta temprana hasta cierto punto pueden llevar a cabo una evaluacion
de riesgos relativamente precisa de los desastres dinAmicos de las minas de carbon,
pero este tipo de método de evaluacion necesita recopilar datos relevantes
manualmente, sin continuidad ni puntualidad. Por lo tanto, el sistema de monitoreo
instalado en la mina para realizar una evaluacién dindmica en tiempo real consta de
tecnologia de toma de datos sismicos, sonido subterraneo, radiacion electromagnética,
etc. En si una serie de datos que nos ayuda a alertar y disefiar un sistema seguro para
el ambiente laboral de las minas de carbon (Yuan et al.,, 2018). En la Tabla 1.1, se
presentan estudios de desarrollo de SAT bajo diferentes contextos, variando la calidad
de aire en interior/exterior, calidad de agua y procesos quimicos industriales. Los
métodos de aprendizaje profundo han mostrado versatilidad, brindando estimaciones de

un escenario a futuro basado en datos historicos.

Tabla 1.1 Estudios en el desarrollo de SAT via métodos de aprendizaje profundo

Referencia Métodos Campo Observaciones
. Redes neuronales Calidad de Se pred!jeron secuencias de material
(Loy-Benitez . : particulado fino en diferentes
recurrentes y con células de aire . L
etal., 2019) memoria (LSTM/GRU) subterranea horizontes temporales en una estacion
subterranea.
_ 3 Calidad de Se predijo Iglcalldad de aire en dos
(Lietal., Regresién en procesos aire en ciudades utilizando nubes de datos
2020) Gaussianos exteriores alcanzando mas precision que los
benchmarks.
(Na et al. Autocodificadores con redes P rocesos Sgu%rr%gg?d% l:)r;rsallséirtg?giﬂgrn Eal
' . guimicos en la o
2018) neuronales convolucionales industria probabilidad de muerte luego de un
accidente en liberacion de gas clorino.
. Se desarrollé el SAT para la deteccién
. . Calidad de :
(Asheri Arnon  Supported vector machines agua de trazas de contaminantes que

et al., 2019)

pueden resultar mortales.
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1.4.3.3 Desarrollo de Modelamiento Predictivo Via Redes Neuronales Recurrentes
Las redes neuronales recurrentes (RNN) son utiles en varios estudios por su amplia
aplicabilidad en campos de investigacion. Estas estructuras capturan y procesan
informacion con la ayuda de series temporales, obteniendo asi un modelo que procesa
informacion en tiempo real dinamizando los datos por secuencias. Las RNN generan
ciclos de procesamiento cuyos resultados son utilizados para analizar el siguiente
periodo de tiempo, es asi como cada salida es utilizada como entrada del siguiente ciclo
y posiblemente de otros ciclos mas. Este tipo de red neuronal esté disefiado para extraer
informacion contextual definiendo dependencias entre varios ciclos de tiempo, para
lograr el proceso de clasificacion de datos se establecen estructuras estables que se
utilizan de diferentes maneras en secuencias de longitud arbitraria (Loy-Benitez et al.,
2020).

1.4.3.4 Redes Neuronales

La red neuronal (RN) es un circuito o red de neuronas utilizadas en la clasificacién de
datos para resolver problemas de optimizacién. Una RN requiere de tiempo para su
entrenamiento. Estas redes usualmente se emplean para el procesamiento de grandes
conjuntos de datos debido a que una RN consta de varias entradas y neuronas ocultas.
Los métodos de entrenamiento de redes neuronales se basan en la estimacion de peso
y sesgo en redes. Cuando un clasificador es grande se requiere de la estimacion de
varios parametros con respecto a las muestras de entrenamiento. Cuando tenemos un
conjunto de datos grande, generalmente se requiere minimizar la dimension de los
mismos para obtener una red méas pequefia que funcione bien con respecto a la precision
de la clasificacion de prueba que procesan los datos de entrenamiento. Algunas de las
técnicas que se utilizan en la extraccion de caracteristicas influyen directamente en el
analisis discriminante y el uso de Analisis de Componentes Principales (PCA) que ayuda
a la minimizacion u optimizacion (Ec. 1.1) de la funcion de costo operacional

(Kumaraswamy, 2021; Loy-Benitez et al., 2019).

Ec. 1.1

m 1—m n
X = E lx=§E E (ka_Axk)2
x=1 x=1 k=1
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Donde “x” representa al numero patrén, “m” representa al tamafo de la muestra, Pxk es
una salida deseada, Axik es la produccion real de neuronas y “n” representa la neurona
de salida. En general, este método de optimizacion es el mas utilizado en el clasificador

de RN. La Figura 1.2 presenta la arquitectura de una RN (Lasso & Kazanzides, 2019).

Output
layer

Input layer / Hidden

]

Figura. 1.2 Clasificador de una Red Neuronal.

En general, podemos interpretar una RN como un clasificador que consta de una serie
de procesadores que funcionan en paralelo y estan dispuestos en forma de niveles en
donde nodos conforman parte de la red, los cuales estan fuertemente relacionados e
interconectados entre si al usar los nodos del nivel anterior con los del siguiente nivel.
Sin embargo, cada nodo tiene su propio funcionamiento que influye directamente en la
programacion y aprendizaje por si mismo. Las RN son una herramienta atractiva en la

clasificacion de datos (Sharma et al., 2022).

1.4.3.5 Redes Neuronales Recurrentes Y Series Temporales

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son RN que se usan ampliamente en el proceso
de analisis de secuencias debido a que esta red esta disefiada para extraer informacion
de tipo contextual que define dependencias entre varias marcas de tiempo. La RNN
consta de varias capas recurrentes sucesivas que modelan secuencialmente distintas
capas que sirven como modelo para mapear otras secuencias, tienen una capacidad alta
de capturar datos en secuencias, estas sefales contextuales son estables en la
secuencia de la red y se utilizan de manera efectiva para lograr un proceso de

clasificacion de datos cabe recalcar que las RNN operan en secuencias con longitud
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arbitraria. Estas redes son una extension de las Redes Feedforward NN con la presencia
de bucles en capas ocultas en donde la entrada de datos es una secuencia de muestras
que identifica la relacion de tiempo entre las muestras. El nodo RNN consta de un unico
sesgo Yy peso, se evalla usando la unidad recurrente cerrada presente en la Figura 1.3.
La configuracion de la red se forma utilizando los parametros de red en donde cada dato
de entrada genera la salida en una secuencia de tiempo especifico. La optimizacion de
los pardmetros de la red se logra empleando el radiante estocastico con base en la
secuencia de datos de entrada. Sin embargo, los hiperpardmetros son la estructura de
la red, es decir: tamafio, capas, la longitud de la secuencia, el tamafio del conjunto de

datos, la tasa de aprendizaje (Kumaraswamy, 2021).

La capa recurrente consta de la funcion recurrente, que toma el vector de entrada YX y
la unidad oculta del estado anterior Zx como entrada y genera un nuevo estado oculto

como.

Ec. 1.2
Zy = d(yx' Zx—l) = tanh (P * Yy +Q * Zx—l)

Unidades de salida:

Ec. 1.3
Ve—soft max(R * Z,)

Donde P y Q representan las matrices de peso, “Y” la funcidon de activacion tangente

hiperbdlica. RNN usa la funcién altamente complicada para controlar y aprender el flujo

de informacién en la capa recurrente capturando dependencias a largo plazo.
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Figura 1.3 Estructura de una RNN.

1.4.3.6 Desarrollo de Ventana Movil.

La realizacion de un aprendizaje secuencial tiene un alto impacto en este estudio,
sumado a la prediccién de un nuevo valor vasado en los anteriores. Las variables son
como la ya conocemos el conjunto de datos brindado por los sensores. Para iniciar con
el proceso predictivo se debe definir varias secuencias de informacién pasada a partir
del conjunto de datos de la entrada original, puntualizando "K" puntos de datos
retrospectivos, lo cual representa la entrada del modelo secuencial. La salida es definida
como un nimero de conjuntos de datos "L" futuros que se predeciran. En la Figura 1.4
“X“ representa la salida en una secuencia de longitud "L". El calculo del valor futuro
proviene de un andlisis en el retraso que se basa o tiene raiz en la funcion de auto
correlacion (Y_Kk) basada en el conjunto de datos pudiendo determinar el dato que tiene
correlacién asociando esto a la longitud de ventana con los puntos "K" (Loy-Benitez et
al., 2020).
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Matriz de Inicio

]l Ventana Mavil |

|| Secuencia Futura |

1 X11 X721 X31---- XR1
X2 X172 X232 X377 000 Xp2
Xin X2n X3nm.o  XEn
_ Xn l\._ _-/
Movimiento

—

i X9

X2 X2

Xn
Movimiento

—

X1

Xn

X1 Xz
X2 X3
Xin Xan

w7

xz1 *31 - YRl

X322 X32.. Xp2

X131 ¥Rl YR+l XE+12

X332 X2 Xp+l7XE+12

Xinm o Xkn Xksn Xk+12

\- J/

| Xiesl Xiea2 o Khesl

| Xh+2 Xh+2 o Tl L1

Figura 1.4. Esquema de la prediccion de futuros basado en secuencias multiples

interiores por una ventana movil.
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1.4.3.7 Unidad Recurrente Cerrada (GRU) / Memoria a Corto Plazo del Modelo
Predictivo y Modelos Bidireccionales.

a) Long short term memory (LSTM)
Long short term memory (LSTM) es un tipo de red neuronal utilizada principalmente para
el modelamiento de series temporales con una dependencia a largo plazo. Son capaces
de controlar la propagacion interna de la red incluyendo celdas y puertas de memoria.
LSTM son utiles debido a su capacidad de retener o descartar informacion, esto mejora
significativamente la precision de prediccién con dependencias a largo plazo. Consta de
puertas principales denominadas: puerta de entrada (In;), puerta de salida (Out;) y
puerta del olvido (Fo,), ademés se muestra el calculo del estado actual de la celda (Cell;)
y la salida del estado oculto (h;) (Loy-Benitez et al., 2020), las cuales se describen a

continuacion:

Ec.14

Ing = Y (w; * [hidy_q,x:_1] + b;)
Ec. 1.5

Out; = X(W, * [hid;_1, X¢—1] + b,)
Ec. 1.6

Fo, = Y.(wg * [hid¢_q, x¢—1] + bf)
Ec. 1.7

Cell, = F; * Cell,_q + In, x tanh (w¢ * [hid;_1,X;_1] + b¢)
Ec. 1.8
hs = Out, * tanh (Cell;)

Donde:

w;, W,, Wy, We SON variables que representan las matrices de peso. Los vectores de sesgo
se representan como by, b,, by, b ; hid._4, x,_; que representan a la celda LSTM con su

entrada y salida, respectivamente para un momento t-1 todo en conjunto con la funcion

de activacion sigmoid. La arquitectura de esta celda LSTM se muestra en la Figura 1.5.
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ht

Xt
Figura 1.5 Arquitectura de la celda de memoria LSTM

Y su funcionamiento corresponde a:
1. C t-1 Especifica una entrada nueva para el célculo de estado actual de la celda
(Celly).

2. O Establece el valor de la memoria anterior que debe eliminarse del estado de

celda.

3. Se evalla la representacion oculta de la celda mediante tan(h).

4. Se visualiza la salida considerando h; = h;_; * c;_; ; tomando a X como una matriz
de proyeccidn utilizada para reducir la dimension de la salida del estado oculto de

la celda.

b) GRU
Una unidad recurrente cerrada es una mejora de lo que conocemos como LSTM. Esta,
incluye algunas ventajas como una puerta de actualizacién y asi como también de
reinicio. GRU fusiona la ventana de olvido de LSTM con la puerta de entrada creando la
puerta de actualizacion. Otra ventaja destacable es la combinacion del estado oculto y
de celda, esto implica la posible solucion al problema del gradiente de fuga. GRU plantea
controlar la informacién de la unidad y transferirla a otra red, asi como también un

procesamiento rapido con conexion entre datos secuenciales ilustrada en la (Figura. 1.6).
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Figura 1.6 Arquitectura de la célula GRU

Las puertas internas son calculables como:

Ec. 1.9

Zy = Z([hidt—lrxt] +b;)
Ec. 1.10

R = ) ([hidys, %] +by)
Ec. 1.11

hy = Z([hidt—lrxt] + by)
Ec.1.12

hy = tanh [X * hid;_; + Ry * (X * hid;_1) + x¢]

Ec.1.13

hldt = (1 - Zt) * hidt—l + (Zt * ht)
X, hid;_, representan las matrices de peso; R Z; h; son los vectores de sesgo; o

controla la informacion del estado actual; h, el vector candidato y z, * h, la operacion del

producto, respectivamente (Loy-Benitez et al., 2020; Nguyen et al., 2022).
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c) Modelos Bidireccionales LSTMy GRU
En la Figura 1.7 se muestra la arquitectura de una red bidireccional. Se observan dos
bloques de contexto, uno con recurrencia hacia el pasado y otro con recurrencia
enfocada en el futuro en cada tiempo t. La transformacion hacia la izquierda del modelo
pasa la informacion al tiempo anterior y la derecha al tiempo posterior la transformacion
del medio es para informacion del tiempo actual. Esto hace que se puedan analizar
problemas donde exista relacidn entre partes de la secuencia, relaciones que nos tienen
gue ser iguales Keras provee una celda que ya combina las dos redes recurrentes (la
gue procesa la primera orden y la que procesa en orden inverso) y que integra en una
sola salida ambas respuestas, la forma de crear una RNN (LSTM en este caso)
bidireccional en Keras se detalla a continuacién. Donde “x” es un vector y representa la
entrada, “s” es vector y representa la capa oculta, “U” es la matriz de peso, “O” es una

representacion de salida, V es la matriz de peso de la capa oculta (Nguyen et al., 2022).

i

v
sO:>W
U

X

Figura 1.7 Arquitectura De Una Red Bidireccional LSTM

La red neuronal BIGRU es empleada para almacenar y recuperar informaciéon durante
largos periodos de tiempo como observamos en la Figura 1.8, su desempefio en la
practica puede ser no tan satisfactorio como en la teoria, debido a que la red solo accede
a informacion pasada. Esta red bidireccional tiene una capa futura en la que la secuencia
de datos se encuentra en la misma direccion, pero con opuestos sentidos. Asi la red
utiliza capas ocultas para extraer informacion del pasado como del futuro conectandose
entre si en una estructura bidireccional. Por consecuencia ayuda a las redes neuronales
a extraer mas informacion y mejorar el rendimiento del proceso de aprendizaje (Deng et
al., 2019).
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Donde “X” son nuestras variables de entrada y “O” las de salida recorriendo vy

recolectando informacién del futuro y pasado.

@ @ @

Salida e \ “
a R
( [ :\
Futuro “ YLR_ . ."'I h, e
[ [ ] [ ]
Pasado | —*h,_ h, f{ "h,. —"—-
v N Y
Y K—" ".- , —— -~ -...
e ] @ @ ©

Figura 1.8 Arquitectura De Una Red Bidireccional GRU

1.4.4 Evaluacion de modelos predictivos

a) Error de la Raiz Cuadrada Media (RMSE).
Una vez completado el modelo predictivo es necesario evaluarlo mediante la

calidad y tipo de modelo, asi como su capacidad de procesamiento. Las métricas
son necesarias para evaluar y reemplazar el mejor modelo que proyecte la situacion
a futuro de algun evento en especifico. Este criterio se puede utilizar para medir el
porcentaje de variabilidad total de la respuesta explicada por el modelo ademas es
necesario para medir el porcentaje de variabilidad total de la respuesta explicada

por el mismo (Pougnet et al. 2015; Loy-Benitez et al. 2020).

Ec.1.14

1
RMSE = \/; * Z:’il(Xl - Zi)z
Donde Xi son datos observados y analizados por la Inteligencia Atrtificial.

b) Error Cuadratico Medio (MSE).
Corresponde al error de prediccién por cuadrado cuyo criterio es:
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Ec. 1.15

m
MSE = 12(1/ 7)?
- m ] l l
i=

Donde m representa el nUmero de elementos de datos en el proceso de prueba. El
criterio mide el error cuadratico medio que se analiza en el proceso de prueba, estos
términos practicos, un valor bajo del criterio MSE indica que los valores predichos
se encuentran cerca a los reales. Ocasionalmente se relaciona el RMSE y MSE en

la siguiente ecuacion (Ait-Amir et al., 2015).

Ec.1.16
RMSE = VvMSE

c) Coeficiente De Determinacion.
Un diagnastico inicial del modelo se realiza analizando la validez de este a través
de los valores del modelo asociado a los puntos de informacién critica del proyecto.
Restringiendo el nimero de simulaciones es posible definir una coleccién de puntos
de prueba necesarios para la evaluacion del error (Ait-Amir et al., 2015). Esto se

visualiza matematicamente de la siguiente manera:

Ec.1.17

2 _

{— i1 (X — Z)°
2
?i1(Xi _X)

“Yzi” son los datos reconstruidos y Xi son datos observados y analizados por la

Inteligencia Artificial (Nguyen et al., 2022).

1.4.5 Funcion De Auto correlacion

La funcién de auto correlacién es un valor calculado por un cédigo recurrente, este
Se usa para representar que tan similar es un valor dentro de una serie de tiempo
a un valor anterior. La auto correlacion, en términos simples, es una sefial consigo

misma en diferentes retrasos definiendo esto como:
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Ec.1.18

Ry (D= Y fmf(n—1)

Donde “n” es cada son los intervalos de secuencia. EI Maximo retraso es 0, si los
inter-valores de auto correlacion son pares podemos suponer gue existe un
componente periddico en ese intervalo. Utilizamos esta funcion para identificar
tendencias en datos y la influencia de los valores observados anteriormente en
una observacion actual, es muy 0til para pronosticar valores futuros de los datos

histéricos como con los que trabajamos (Loy-Benitez et al., 2022).

A continuacién, se detalla el proceso que se cumple en la utilizacion de esta
funcion:

1. La generacion de datos de series temporales, util para la exploracion de
herramientas de andlisis como modelos estadisticos; datos que deben tener una
secuencia entre si.

2. Verificacion del conjunto de datos mediante valores booleanos que indican
Falso (0) si existe datos faltantes o verdadero (1) para aquellas secuencias que
estén completas.

3. Reemplazo de datos faltantes, en si un método de interpolacion que corrige los

datos que faltan con valores dentro de un rango generalmente cercano.
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

A continuacion, se presenta una estructura para el desarrollo del estudio, el cual se

encuentra divido en 3 fases criticas del modelo predictivo. La Figura. 2.1 muestra el

proceso para llegar a la seleccién del método exitoso.

Normalizacion
de datos

a)

b)

N p / , | ]
Inicio > | InsertarData | —ery | Divisionde | Seleccion de Red Neuronal —— | Resultados |
/ la data [ = Atributos [ /
J L \ / | / .—‘
Remocicdn de Seleccion del
Anomalias PCA Modelo

Evaluacion de
Resultados via
Meétricas: RMSE,
RR. MSE

Figura. 2.1 Desarrollo Del Modelo Predictivo

Fase 1

El pretratamiento de la base de datos busca eliminar todos los elementos
erraticos, asi como también normalizarlos para una mayor eficacia en los
procesos neuronales predictivos. La seleccion de atributos se usa para medir
o0 evaluar los atributos mas importantes al modelo predictivo, eliminando
atributos redundantes o sin relevancia en el modelo predictivo.

Fase 2

Entrenamiento de redes neuronales para el modelo predictivo de la
concentracion de metano evaluado en tres sensores de la mina de carbodn,
evaluando el rendimiento del modelo predictivo.

Fase 3

Esta ultima fase busca relacionar los mejores resultados predichos por los
modelos, evaluarlos mediante las tres distintas métricas y comparar dicha
evaluacion en cada modelo para decidir cual es el que mejor eficiencia tiene,

es decir, el que mejor prediccion genera.
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2.1 Descripcion de los datos

La data inicial fue obtenida por 23 sensores que proporcionaron datos por cada segundo
analizado, sumando mas de 9 millones de datos, relacionando asi 27 variables que
comprenden condiciones internas y externas de la mina, asi como también lecturas sobre
los cambios en concentracion de gases que comprenden las mediciones de las
condiciones climéticas, ademas del monitoreo de las condiciones de control de gases
obtenidos por los sensores cuyos valores son relacionados a la temperatura, presion y
velocidad de gases. El tamafio de este conjunto de datos ocupa un significativo espacio
de almacenamiento y procesamiento para nuestra red, sin embargo, los datos
recopilados son utiles en el estudio del diagnostico de una red neuronal en tiempo real
debido a su naturaleza multidimensional. Es importante detallar el estudio de sensores
objetivos, los cuales estan presentes en la Tabla 2.1y 2.2 (MM263, MM264, MM256).
Estos sensores brindan mas informacion sobre los niveles de metano con la finalidad de
alertarnos de un peligro inminente en las concentraciones de este gas y valores altos de

concentracion.

Para maximizar la eficiencia de la red se realizé un promedio de datos convirtiéndolos
en conjuntos de una hora. La aplicaciéon de una estandarizacion de datos es importante
debido a que los valores obtenidos por los sensores en muchos casos se encuentran en
diferentes métricas y rangos haciendo imposible el procesamiento de estos, es por ello
gue aplicamos la estandarizacion para una tener una correcta precision del sistema de
alerta temprana. Ademas, el proceso de estandarizacion permite eliminar anomalias y
datos erraticos que afectaban directamente en la precision de nuestra red neuronal. La
Tabla 2.1 detalla 3 sensores que brindan informacién importante de datos Utiles para
nuestro procesamiento debido a que estos son en si una métrica para el control de gas
metano en las galerias. Posteriormente se analiza los datos haciendo un entrenamiento
de una RN, basicamente podemos observar el rango en el cual los sensores han
analizado el ambiente receptaron datos y de proceso. Entender la funcion que cada uno
de estos sensores realiza, Ademas de, sus medidas y atributos indican qué tipo de
clasificacion tiene el sensor junto a las unidades de los valores que refleja cada uno de

estos datos.
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Tabla 2.1. Condiciones del método de explotacion.

Informacién de Sensores (Colector de informacion y Atributos)
Sensor Denominacién Tipo Rango de Medicion Unidad
MM252 -0.1/30
MM261 0/30
MM262 -0.2/30
MM263* Métrica de metano Apagado -2130 [%6CHA4]
MM264* -21/40
MM256* 0/30
MM211 -2/30
CM861 Altas concentraciones de -0.2/67.7 [%CHA4]
CR863 CH, -8 /258 [Pa]
Presion dentro del
! drenaje de metano CHA4. [kPa]
P_864 Registro 0/435.4
Temperatura dentro del cl
TC862 drenaje 0/40.5
CH, according to CM, )
WM868 CR,P,TC 0/6.39 [mafmi]

(*) Sensores objetivos; estos sensores son de gran utilidad para el modelo predictivo,

muestra los niveles de metano por cada segundo dentro de la mina.

La Tabla 2.2 explica y visualiza las medidas de dispersion estadistica de los sensores
gue principalmente intervienen en el modelo predictivo, los datos recolectados por estos
sensores son %CH4 y servirdn como métrica de concentracion. La media de los sensores
objetivos tiene valores que oscilan en diferentes rangos, lo cual significa que esta variable

es afectada por los valores erraticos y grandes. La varianza de estos nos indica que

estos no varian mucho entre si.
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Tabla 2.2 Estadistica Basica de los datos (Sensores objetivos)

Medidas de dispersion (Conjunto de Datos)
Sensor MM263 MM264 MM256 Unidades
Media 0.2547 0.3274 0.4297
Moda 0.2000 0.2000 0.2000
Mediana 0.2175 0.3000 0.4018
Rango (0-1.0564) (0-1.1192) (0-1.2696) [%CH4]
Varianza 0.0249 0.0294 0.0305
Desviacion 0.1577 0.1714 0.1746
Estandar

Los datos de las condiciones del método de explotacion que reflejan los sensores
objetivos estan en un area en la cual se acumula carbon residual, que, sin tomar las
medidas necesarias, pueden generar una gran concentracion de CH4. Las
concentraciones pueden provocar fracturas y largos periodos de difusién, afectando la
seguridad del personal de la mina. Graficamente se representa la ubicacién de los

sensores en el siguiente croquis con la numeracion 1 del Sensor Map (Figura. 2.2).

Sensor Map E

1. MM264, MM263, MM .
256.

MM262, MM261.
BA1723, RH1722,
TP1721, THP293.
MM252

AN311 E
MM21

AN422 o

BA1713, RH1712, TP171, |

TH

P294.

9. CM861, TC862, CH863,
SP864, WMS68.

10. AN423 @

Figura 2.2. Ubicacion de sensores dentro de la Mina.
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2.2 Sensores y Caracteristicas.

Los sensores de gas metano que se utilizaron son disefiados para realizar una deteccion
de gas, adecuando su sensibilidad para una lectura segura. El sensor tiene una salida
digital por un comprobador con un umbral ajustable para trabajar con cualquier
microcontrolador. Al recolectar informacion estos sensores captaron valores de 6
atributos cada uno, estos son: afio, mes, dia, hora, minuto, segundo. Los datos son
recopilados y presentados como un archivo csv. Los sensores que activan los umbrales
de advertencia en el modelo de prediccion son: MM263, MM264, MM256; los datos
captados por estos sensores representan a la cantidad de metano presente en el
ambiente de trabajo. El frente de operaciones en una mina de carbon es el lugar con
mayor material particulado debido al roce de la maquinaria utilizada en el proceso de
extraccion mineral (Neira, 2015). Kozielski et al., (2021), sefiala que “las caracteristicas
principales de estos sensores corresponden a su manejo con una elevada sensibilidad
del gas metano en un amplio rango, ademas, detecta propano e hidrogeno. La larga
duracion y el bajo costo es importante debido al manejo simple del circuito lo que lo hace
un sistema ideal y activo para la valoracion y estudio de datos necesarios para crear el

modelo de prediccion planteado”.

2.3 Herramientas y Programa Usado.

Se inici6 creando un entorno de desarrollo de programacion multiplataforma de codigo
abierto, para programacion cientifica en Python. Este programa llamado Spyder posee
funciones de edicion y pruebas interactivas, con un desarrollo informatico numérico. Se
uso6 el entorno Anaconda Navigator (anaconda3) para programar con Spyder, en el
codigo en si, se inicio llamando librerias (Pandas, Matplotlib, Sklearn, Numpy, Seaborn)
necesarias para la lectura de nuestro conjunto de datos; se plante6 un arreglo de estos
datos escalando por rangos 6ptimos necesarios para el andlisis de concentraciones altas
de metano. Se correlacionaron las variables a través del método PCA y se hizo una
eliminacion de anomalias para el posterior entrenamiento de modelo predictivo,
consiguiente se realizo pruebas al modelo. El resultado de la prediccidén es un diagrama
que fija la comparacion de los niveles medidos y la proyeccién de nuestro modelo
predictivo para corroborar la informacion y observar que tan preciso y eficaz es el modelo
(Damian, 2015).
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2.4 Deteccion de Anomalias Via analisis de Componentes Principales.

En la recoleccion de datos de la mina lo més frecuente es tomar el mayor nimero posible
de variables. Sin embargo, si tomamos demasiadas variables estos datos seran
multivariados y de diversas distribuciones, afectando la eficacia del modelo predictivo.
Asumiendo que la reduccion de dimension de los datos se ha realizado de forma que la
mayoria de los datos (normales) queden bien representados, aquellas observaciones
con mayor error de reconstruccion deberian ser las mas atipicas y facil de reconocer
para su eliminacion del analisis. Utilizando el PCA (Ec. 2.1; 2.2; 2.3) eliminamos aquellos
datos que no tengan relacion entre otros. La deteccion de anomalias es la técnica para
identificar eventos raros u observaciones que se pueden generar al ser estadisticamente
diferentes del resto de las observaciones en los datos. Tal comportamiento anémalo
generalmente se traduce en algun tipo de problema (Kotarba et al., 2021).

Ec. 2.1
Y = AX

y1 x1
y2 ap; Qi - - %p x2

) a21 a22 . . aZP )

Y= A= P .. . X=

. apl apz app .

yp xp

La matriz de covarianza es:

Ec. 2.2
Var(yl) = A1, Var(y2) = 12,
Var(yp) = Ap
Ec. 2.3
A1 0 O
Donde A=(0 A1 ]
Ap

El método de PCA es simplemente la suma de los cuadrados de estos K-términos, por
lo que una grafica de contribucion residual, mas convenientemente mostrada como un

gréafico de barras de estos K-términos que indican cual de las variables originales estan
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mas asociadas con la desviacion fuera del plano del modelo (Jason, 2018; Kotarba et al.,
2021).

2.5 Seleccion de atributos via eliminacién recursiva de funciones (RFE)

Algunas variables aportan informacion repetida sobre el problema debido a una alta
correlacion entre si. Este estudio emplea el método RFE, que consiste en un algoritmo
de seleccion de caracteristicas puntuando su nivel de relevancia, proporcionar una forma
de calcular puntajes importantes, como un arbol de decisién. El algoritmo utilizado en
RFE es un método que tiene un alta importancia, ya que permite realizar la seleccion de
caracteristicas para problemas de modelado predictivo de clasificacién y regresion; se
pueden utilizar diferentes algoritmos y en general estos ayudan a reducir el costo
computacional (Jason, 2018).

2.6 Procesamiento de Ventana Moévil y su Determinacion Via funcion de Auto

correlacion.

Para iniciar con el proceso predictivo se debe definir varias secuencias de informacion
pasada a partir del conjunto de datos de la entrada original, puntualizando "P" puntos de
datos retrospectivos, lo cual representa la entrada del modelo secuencial. La salida es
definida como un nimero de conjuntos de datos "L" futuros que se predeciran. El modelo
bidireccional funciona mediante el procesamiento de datos antiguos y datos futuros
haciendo que el modelo pueda tener una mayor presién en su prediccion. La auto
correlacién observa dos variables x y y, se analiza xt versus xt-l , donde, [ son los
“retardos”, con [ = 1 se estaria comparando cada observacion con su inmediata anterior,
con [ = 2 se estaria comparando cada observacion con la que antecede a su inmediata

anterior y asi sucesivamente (Bonet Cruz et al. 2007).
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| Ventana de Entrada ‘

[ Ventana Deslizante ]

Capa Oculta

ENTRADAS

Figura 2.3 ventana movil

2.7 Arquitectura de la Red Neuronal

Las entradas utilizadas, corresponden a los datos recolectados por los sensores
objetivos cuya finalidad es brindar la informacién necesaria para cada proceso dentro del
modelo predictivo. Con el fin de mantener una memoria a corto plazo para diferentes
operaciones el modelo puede conservar resultados para posteriores operaciones dentro
del modelo predictivo. Para este modelo, se va a ajustar “KerasTuner”. Este parametro
brinda informacion de la cantidad de filtros y convoluciones a utilizar en un muestro del
tipo ventana rodante en donde, se tendra siempre cortes y epochs; para cada muestra
se mantiene estos valores con la finalidad de calcular la efectividad del modelo escalando

la data para escoger la combinacion a usar sobre la data total.
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2.8 Desarrollo de Sistema de Alerta Temprana Via Redes Neuronales Recurrentes

Agrupando los procesos planteados en este proyecto se pudo idear las bases del sistema
de alerta que puedan generar avisos de manera segura sobre las condiciones en las que
los procesos mineros se llevan a cabo dentro de una mina de carbon y cudales no son
posibles realizar debido a los altos porcentajes de concentracion de metano. Evaluadas
las métricas de rendimiento del modelamiento predictivo como MSE, RR Y RMSE, la
eficiencia de los modelos es contrastada en una evaluacién de advertencia de riesgo.
Los niveles de riesgo para las operaciones mineras y los trabajadores que se encuentren
dentro de la mina, las cuales son una medida de fidelidad para observar cuan acertado
es el valor de prediccidn con respecto a la variable real. El modelo general de obtencion

y procesamiento de datos y su modelacién es detallado en la Figura 2.4.
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Figura 2.4 Modelamiento del conjunto de datos en redes neuronales.
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CAPITULO 3

3. RESULTADOS

El modelo propuesto se aplico a la prediccion de concentraciones de metano en una
mina subterranea de carbon localizada en Polonia. Se trabajé con 9 millones de datos
aproximadamente, de este conjunto un 80% fue utilizado para el entrenamiento de la RN,
mientras que el 20% se emple6 como Test para evaluar el comportamiento de la RN con
datos no antes vistos. El primer proceso fue la normalizacion de datos que tuvo como
objetivo simplificar los célculos y eliminar anomalias, asi como también, atributos
recursivos, reducir el rango de valores y hacer que el proceso de formacién sea mas

rapido.

Los sensores objetivos son un eje principal en este modelamiento debido a que estos
sensores captan los datos referentes a las concentraciones de metano, los cuales son:
MM263, MM256, MM264. Inicialmente se utilizaron los modelos SNN, LSTM, GRU y
posteriormente con redes neuronales bidireccionales en donde se observd una mejora
en la eficiencia del sistema de alerta respecto a las RN simples. Se utilizaron métricas
para evaluar la sensibilidad, efectividad y puntaje con el fin de categorizar la fidelidad y
éxito del modelo que mas se relacione a los datos reales.

3.1 Resultados PCA

El PCA se aplicé con la finalidad de que la variacion de datos sea explicada como minimo
en el 89% de la data. EI PCA, en si, usa la reduccion de dimensiones con lo cual se pudo
eliminar la correlacién de varias variables y sustituir los indicadores originales con un
namero menor de componentes que pueden retener la informacidon mas representativa
de estos datos. El resultado indicd una positiva correlacion, es decir los valores de las
variables utilizadas tienden a incrementarse de manera homoéloga. La data es
basicamente explicada en ocho componentes principales, el intervalo de confianza es
marcado de color verde en la Figura 3.1 y denota los datos que estan positivamente
relacionados entre si, los que estan fuera del area son conocidos como datos erraticos.
Los puntos observados en la Figura 3.1 forman parte de las correlaciones de conjuntos

de las variables que se utilizaron para el modelamiento predictivo. Estos conjuntos estan
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agrupados por la correlaciéon de datos existente, asegurando que al menos el 90% de

estos datos tienen relacion.

.
I I 4 Principal Componants explain [89.74%] of the variamce

+ cuiers [SPEmed

In

g
N

03 10 15
PELEAL % v

2

oy

Figuras 3.1 Visualizaciéon de series temporales y PCA

3.2 Resultados RFE

Utilizando la eliminacion recursiva de funciones, se inicio el proyecto con 34 variables. Al
trabajar con una gran cantidad de datos se observa que ciertas variables no tienen un
peso importante en el modelo de prediccion del modelo, por lo cual se seleccioné los
atributos mas relevantes y se restructuré de forma que mejor se acople al modelo. La
data esta conformada por filas y columnas (muestras y atributos). La seleccion de
atributos consiste en elegir un subconjunto de variables que son relevantes entre el
conjunto de datos. En la Tabla 3.1 se visualiza las columnas que se obtuvieron de la
eliminacién de atributos y funciones recursivas, estos atributos estan relacionados e

influyen directa o indirectamente en la concentracién de metano y la calidad de aire.
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Tabla 3.1 Relacion de atributos y sensores con el Metano.

Columna Sensor Campo
6 AN311 Anemoémetro
9 TP1721 Temperatura
11 BA1723 Barémetro
12 Temperatura
TP1711
13 RH1712 Humedad
17, 18, 19, 22, 23 Sensores Métricas de Metano

Para la eliminacion de las variables no necesarias se utilizé el método de Eliminacion de
Atributos Recursivos (EAR). Este método buscé un subconjunto de atributos analizando
todas las variables y eliminando los peores resultados al final de cada iteracion. Se
generaron 110 procesos iterativos en donde se eliminaron las variables menos
relacionadas de cada ciclo, generando un modelo de regresion. La ventaja de este
meétodo, ademas de escoger los mejores resultados, brinda un sin numero de ciclos a
utilizar segun el criterio del programador. El resultado final es un conjunto de datos con
menos variables que al inicio, relacionando las més importantes con la concentraciéon de

metano.

3.3 Funcion de auto correlacion para multiples sensores de metano

La funcién de auto correlacion se aplicé a los sensores objetivos con el fin de encontrar
y elaborar la ventana movil que entrara en relacion con todos los datos, donde se
denotara un “Max Lag” que en si es el tiempo limite en donde la correlacion es maxima
manteniéndose en dicho tiempo y en relacién con los sensores objetivos. Se eligié
graficamente el menor tiempo de tendencia en correlacion a los sensores, ya que este
tiempo estaria contenido en los 3 sensores, la Figura 3.2 denot6 la correlacion maxima

de los sensores, que en nuestro caso fue el sensor MM256.
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Figura 3.2 Funcién de auto correlacion entre los sensores MM263, MM264, MM256.

El “Max Lag” se interpreta como un limite de datos altamente correlacionados, aquellos
datos sobre la linea roja son los datos que mas correlacionados estan y los que se
encuentra por debajo de la misma son los que menos relacion tienen entre si. Se utilizé
una ventana movil de 39 ciclos en donde los 3 sensores se relacionan entre si y es
necesario para utilizar toda la data de entrada separandola en estos ciclos, lo cual nos
permite predecir la concentracion de metano en tiempo futuro. Por ende, es necesario
saber qué tan correlacionados estan los datos y en qué medida. Este proceso solo se
realiza para redes recurrentes con un namero limitado de ciclos y variables que sirvieron

para dividir la data en conjuntos pequefios para el entrenamiento del modelo.
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3.4 Entrenamiento de modelos y optimizacion

Concretamos los procesos previos para la obtencion de la mejora de los modelos como
la limpieza de datos y eliminacién de anomalias para mejorar los modelos de prediccidn.
Se observo que las redes neuronales bidireccionales son modelos de prediccion mas
precisos, segun lo que se evalué en las métricas que se observan que los datos
predichos por el modelo Bidireccional LSTM se acerca mas a los datos reales. En la
Figura 3.3 se presenta el modelo keras optimizado utilizado en el estudio.

i Input: (None,34)
input_1: InputLayer
Qutput: (None, 3)
Input: None,256
dense: Dense npu (None,256)
Output: (None, 64)
Input: None,130
dense_1: Dense npu (None,130)
Output: (None, 2)
Total params 642
Trainable params 514
Non Trainable params 128

Figura 3.3 Modelamiento optimizado, funcién Keras.

a) Series Temporales: Modelos de Prediccién
Se analiz6é cada modelo de prediccién mediante un analisis grafico, representando los
datos predichos, asi como también los datos reales en series temporales, ademas se
realizd un analisis numérico evaluado segun el indice de fiabilidad de las métricas
utilizadas en el proyecto. Las Figuras 3.4 y 3.5 denotan los modelos evaluados. Las
Figuras representan graficamente la prediccién (rojo) en relacién con los valores reales

(azul), ambos modelos estan basados en redes neuronales recurrentes
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Figura 3.4 Series temporales: Modelos SRNN, LSTM.
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Figura 3.5 Series temporales: Modelos BIGRU, BILSTM.

La Figura 3.4 asi mismo, representa graficamente la prediccion (rojo) en relacion con los
valores reales (azul), ambos modelos estan basados en redes neuronales recurrentes
bidireccionales. Es notorio que entre los modelos de prediccion el que mejor
correlacionado se encuentra con la realidad es el modelo BILSTM, sin embargo, el
puntaje obtenido por las métricas que se utilizaron en el proyecto nos brindara una mejor

idea del porcentaje de fiabilidad de dicho modelo.
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b) Resultados Red Neuronal BILSTM
Los resultados visibles del modelo neuronal BILSTM son una serie de configuraciones
que utilizo una propagacién interna a corto plazo, en la Figura 3.5 se puede constatar
como la observacion grafica y numérica de las métricas coincide con los diagramas de

dispersion es decir en todos los casos los valores predichos son muy cercanos a la

realidad.

El diagrama de dispersion que se observa en la anterior figura relaciono los datos reales
con los predichos de una manera lineal, denotando la gran relaciOn que estos tienen. En
la siguiente Figura 3.6 se observan las correlaciones lineales por diagramas de

dispersién de los otros modelos de prediccion, demostrando asi que el modelo BILSTM

predice y brinda los mejores resultados en comparacion a todos los modelos.

Puntos Predichos ATESTY ‘ G Puntos Predichos A ENTRENAMIENTO v |
= = +Valor Real Modelo: BILSTM - = «Valor Real Modelo: BILSTM

12¢ 12

Predicho
Predicho
Predicho
Predicho
Predicho

02t

/

ol o
N N

= -&elal Real : Y Roal 0 05 0 05 0 05
| MM263 | MM264 _MM256 | Mm263 Real Mm264 Real MM256 Real

Figura 3.6 Diagrama de dispersion de la prediccion de datos del entrenamiento/test en el
modelo BILSTM.
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Figura 3.7 Diagrama de dispersion modelos LSTM, BIGRU

Con los valores residuales absolutos del modelo, se comparo los resultados presentados
en la Figura 3.7, el mejor resultado de los 3 sensores estudiados lo obtuvo el MM264. La
informacion nos indica cual de estos sensores se ajusta mejor a la data, tomando en
cuenta que el mejor ajuste del modelo se obtiene cuando la serie temporal esta cercana

al origen.
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Figura 3.8 Valores residuales de sensores objetivos en el modelo BILSTM

3.5 Evaluacién de modelos predictivos

Los diagramas de dispersién, asi como las graficas de series temporales anteriormente
visualizadas fueron utilizadas con el fin de reconocer y corroborar graficamente el modelo
que mejor se acople a la informacion real obtenida del conjunto de datos, siendo el mejor
modelo el BILSTM (red neuronal recurrente bidireccional a corto plazo). Un
reconocimiento numérico fue necesario para complementar el resultado final, haciendo
referencia a las métricas RMSE y RR presentes en la Tabla 2.2. Adicional a este analisis
numerico, los valores residuales de los modelos fueron utilizados para elaborar un
diagrama BoxPlot con el fin de recabar mas informacién grafica sobre el mejor modelo y
comparar los que mejores resultados brindaron. En la siguiente Figura 3.9, se denota
gue los modelos con mejor prediccion para concentraciones de gas metano en mineria
subterranea de carbén son los modelos bidireccionales seguido del modelo GRU, LSTM
y SRNN.
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Figura 3.9 Comparacion de Modelos Predictivos Recurrentes.

Se observa que el modelo con mejores resultados es el modelo BILSTM debido a que

los datos residuales obtenidos de este modelo presentan una casi perfecta similitud con

los datos reales.

Tabla 3.2 Evaluacién del puntaje por Modelo utilizado.

Métrica
Modelos Predictivos RMSE RR
Entrenamiento 0.4021+/-0.2296 0.1520+/-0.0456
SRRN
Test 0.2072+/- 0.0686 0.2072+/-0.0687
Entrenamiento 0.0460+/-0.0035 0.9537+/-0.0057
LSTM
Test 0.0598+/-0.0092 0.8273+/-0.0646
GRU Entrenamiento 0.0242+/-0.0043 0.9872+/-0.0029
Entrenamiento 0.0182+/-0.0026 0.9949+/-0.0014
BILSTM
Test 0.0172+/-0.0035 0.9938+/-0.0014
Entrenamiento 0.0256+/-0.0051 0.9921+/-0.0007
BIGRU
Test 0.0434+/-0.0026 0.9228+/-0.0253
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El modelo BILSTM generd un 99.50 % de efectividad en su prediccion, mientras que el
modelo BIGRU un 99.20%; ambos modelos denotan un alto indice de efectividad para la
prediccion, sin embargo, existe una gran diferencia gréfica entre estos. Es importante
generar el analisis grafico y numeérico de los modelos con el fin de observar el que mejor
prediccion realizé entre estos modelos. El modelo GRU se puntu6é también un 98%
seguido del modelo LSTM con 88.5% en promedio de ambas métricas, el peor resultado
lo obtuvo el modelo SRNN con un 20% de fiabilidad en las métricas, lo cual se puede

corroborar graficamente en la serie temporal del modelo.
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CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusionesy trabajo futuro

En este proyecto se planted disefiar un modelo de prediccion de la concentracion de
metano presente en labores mineras subterraneas de carbon. Para lo cual, se evaluo y
utilizé un conjunto inicial de 9 millones de datos. Con las redes recurrentes y
bidireccionales utilizadas, se plante6 resolver problemas desafiantes en la industria del
carbon, a través de la medicion y prediccidon del gas metano presente en las labores de

mina subterranea.

Se propone el uso de funciones de pérdida de informacion irrelevante, con la finalidad
de aumentar la eficacia del modelo al reducir el peso de la informacion procesada. En
esta etapa, el entrenamiento y la evaluacién de redes es indispensable para el éxito del
proyecto; se corrieron los modelos LSTM, GRU, RRNN, basados en redes neuronales
recurrentes, también se utilizo redes neuronales bidireccionales (BILSTM Y BIGRU). Los
modelos bidireccionales obtuvieron los mejores resultados con una confiabilidad de

prediccion del 99.49% y 98.20, respectivamente.

La revision bibliografica de las diferentes técnicas planteadas en este proyecto fue
utilizada para determinar las limitaciones y ventajas de este, asi como también, destaca
la capacidad de prediccién de una red neuronal y el potencial para aplicar dichos modelos
a otros problemas en la industria minera. En este proyecto fue necesario implementar
varios modelos que pronostiquen la concentracibn de metano y compararlos, para

seleccionar el que mejor se acople a la informacién dando los mayores resultados.

Abordar el problema de predecir el porcentaje de metano presente en varias zonas de la
mina fue la meta principal para la insercién de IA en mineria; se propuso un esquema
supervisado donde las predicciones de concentraciones de metano captadas por los
sensores objetivos son evaluadas con el fin de comparar los mejores resultados. En este
contexto, los modelos como SRNN, LSTM Y GRU no obtuvieron gran éxito. Sin embargo,
para superar la limitacion de estos modelos se propuso un enfoque basado en redes
neuronales bidireccionales corroborando los resultados graficos con los numéricos a

través de métricas.
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Se disefid un algoritmo que combind una ventana moévil multidireccional para el proceso
de prediccibn y una arquitectura de red neuronal con mudltiples entradas, capas
convolucionales de una dimension, capas Long Short Time Memory LSTM y capas
Dense. Los modelos BIGRU y GRU tuvieron los mejores resultados luego del modelo
BISLTM. Estos modelos contemplan la utilizacion de inteligencia artificial para el

desarrollo del monitoreo de operaciones mineras.

El modelo BILSTM demuestra que la programacion inteligente puede extraer
caracteristicas relacionadas con la prediccion de metano de manera mas efectiva que
los humanos. El aprendizaje profundo demuestra ser de un gran potencial para ser
aplicado en mineria subterranea del carbdn y no solo en esta rama, en si, podremos

aplicar el modelo a distintos problemas en procesos mineros.

Como trabajo futuro, el modelamiento de series temporales basadas en diferentes
arquitecturas de aprendizaje profundo es necesario para mejorar la efectividad de la
prediccién debido a que le permite al modelo actualizar datos y reducir pesos para un
mejor procesamiento de la informacion, siendo este un enfoque ideal del proyecto. Asi
como también, se deben considerar nuevas técnicas de normalizaciébn y un mejor
preprocesamiento de datos para optimizar los resultados ya obtenidos. Los codificadores
automaticos han demostrado resultados interesantes para la mejora de informacion

obtenida por sensores.

El incremento del nimero de datos para el entrenamiento de la red puede mejorar la
capacidad de prediccidon. La estimacion de concentraciones de gas metano es crucial
para la mineria del carbon, debido a su potencial de prediccion y prevencion de
accidentes, posibilitando la identificacién temprana de accidentes que pueda afectar al

desarrollo minero.

4.2 Recomendaciones

El evaluar varios modelos ayuda a maximizar el porcentaje de éxito en la prediccion de

la concentracion de metano, esto debido a que entre mas eficaz el modelo, mayor seria



la sensibilidad para alertar a los operarios de una mina sobre la concentracion alarmante

€n su entorno.

Se recomienda seguir entrenando el modelo con nueva informacién proveniente de un
nuevo flujo de datos en distintos meses del afio, asi como también en casos de
desprendimientos instantdneos de gas metano que pueden ocurrir mientras las
operaciones mineras influyen en las presiones de los estratos. En esta linea, se
recomienda repetir el tamafio de muestra para confirmar las conclusiones, asi como

también para probar nuevas combinaciones o incluir nueva metodologia de prondstico.
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ANEXOS



Anexo A

Modelo Predictive SRNN
Training | Test
REMSE RR EMSE RR
MM2ZE3 0.1623 0.2019 MM2ZE3 0.2489 0.1148
MM2Z2E69 0.4246 0.1417 MM264 0.1281 0.1527
MM2Z5E 0.6196 0.1124 MM2Z5E 0.2447 0.1528
Promedio 0.4021 0.1522 Promedio 0.2072 0.1401
Error % 0.2286 0.0454 Error % 0.0686 0.0219
Modelo Predictivo LSTM
Training | Test
RMSE RR RMSE RR
MM2G63 0.0292 0.9839 MM2G63 0.0392 0.9152
MM2Z2E69 0.0226 0.9886 MM264 0.0381 0.9441
MM2Z5E 0.021 0.9893 MM2Z5E 0.0356 0.9536
Promedic 0.0242 0.9872 Promedio 0.0376 0.9376
Error % 0.00435 0.0029 Error % 0.0018 0.0159
Modelo Predictivo GRU
Training Test
RMSE RR RMSE RR
MM2G63 0.0421 0.9486 MM2G63 0.0577 0.7642
MM2E69 0.0472 0.9534 MM2E69 0.0518 0.8933
MM256 0.0488 09601 MM256 0.0699 0.8244
Promedic 0.0462 09536 Promedio 0.0598 0.8273
Error % 0.0035 0.0057 Error % 0.0052 0.0545
Modelo Predictiva BILSTM
Training | Test
RMSE RR RMSE RR
WMIM263 0.0161 0.9955 MM263 0.0137 0.9922
MM2Z2E6D 0.0211 0.9933 MM2E64 0.0174 0.9947
MM256 0.0176 0.9961 MM256 0.0207 09946
Promedio 0.0182 0.9949 Promedio 0.0172 0.9938
Error %5 0.0026 0.0014 Error % 0.0035 0.0014
hodelo Predictive BIGRU
Training | Test
RMSE RR RMSE RR
MM2ZE3 0.0204 0.9915 MMZ2E3 0.0456 0.8936
WM 2649 0.0307 0.9921 MM 264 0.0442 0.9365
MM256 0.0257 0.95929 MM256 0.0405 0.9383
Promedic 0.0256 092921 Promedio 0.0434 0.9228
Error % 0.0051 0.0007 Error %5 0.0026 0.0253

En el anexo adjunto se puede observar los resultados numéricos de los modelos
evaluados, denotando el mejor resultado del modelo BILSTM, con un resultado en la
métrica RR de 99.48%.



Anexo B

Seleccion de atributos via RFE

from sklearn.feature_selection import RFE #Importar clase desde sklearn
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.pipeline import Pipeline

from numpy import mean, std

#Primero designamos un estimador (OTRO modelo ML) y asignamos el nUmero de

atributos a seleccionar.
rfe = RFE(estimator = DecisionTreeRegressor(), n_features to_select = 11)
model = DecisionTreeRegressor()  #realiza un modelo igual al estimador

#Crear el pipeline
pipeline = Pipeline(steps = [('s',rfe),('m’, model)])

#Dividir la data en diferentes splits y asignar repeticion de experimento
cv = RepeatedKFold(n_splits = 10, n_repeats = 11)

#Cuantificar los scores de importancia

n_scores = cross_val_score(pipeline, X_train, y_train,
scoring='neg_mean_absolute_error',
cv=cv,n_jobs = -1,
error_score='"raise")

# Reporte de performance
print(MAE: %.3f (%.3f)' % (mean(n_scores), std(n_scores)))

rfe.fit(X, Y)

print("###HHH###R ~Recursive Feature Elimination Ranking~ ########")

Se presenta la programacién de la funcion de eliminacién de atributos recursivos,

utilizada en el preprocesamiento de datos.



Anexo C

Uso de métricas de evaluacion RMSE, RR.

def rmse(predictions, targets):
return np.sqrt(((predictions - targets) ** 2). mean ())

import numpy as np
rmse_Ir = np.zeros(2) # [0 0]

for i in range(2):
rmse_Ir[i]= rmse(yhat[:,i],y_test[:,i]) # [0.3 0.5]

av_rmse_Ir = np.mean(rmse_Ir) #Promedio
un_Ir_rmse = av_rmse_lIr/np.sqrt(2) #Generamos incertidumbre

plt.figure(dpi =250)

plt.subplot(211)
plt.plot(yhat[:,0],'r',|abel = 'Predicted’)
plt.plot(y_test[:,0],'b--",label = 'Actual’)
plt.legend()

plt.subplot(212)
plt.plot(yhat[:,1],'r',label = 'Predicted")
plt.plot(y_test[:,1],'b--"label = 'Actual’)
#plt.legend(loc="best’)

plt.figure(dpi = 250)

plt.subplot(211)

plt.scatter(y_test[:,0],yhat[:,0],c="b',marker = "*)

plt.plot([min(y_test[:,0]), max(y_test[:,0])],[min(yhat[:,0]), max(yhat[:,0])], color ="r,
linewidth =2, linestyle ='--', label = 'Reference line")

plt.xlabel("Actual™)

plt.ylabel("Predicted")

plt.legend()

plt.subplot(212)

plt.scatter(y_test[:,1],yhat[:,1],c="b’,marker = '*")

plt.plot([min(y_test[:,1]), max(y_test[:,1])],[min(yhat[:,1]), max(yhat[:,1])], color ="r,
linewidth =2, linestyle ='--', label = 'Reference line")

plt.xlabel("Actual™)

plt.ylabel("Predicted")



