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DE PREDICCION DE VARIABLES EN PROCESOS DE CONCENTRACION DE
MINERALES”

En la actualidad, la supervision de procesos necesita ser cada vez mas eficiente. Hoy en dia se cuenta
con multiples sensores en cada proceso, los cuales entregan informacién de algun estado/variable del
mismo. Al analizar esta informacion, es posible encontrar relaciones entre variables y puntos de
operacion del proceso. Lo anterior posibilita la construccion de modelos de procesos en base solo a
informacidn recaudada de los estados/variables. Esta herramienta de modelacién es muy util cuando

no se conoce de manera completa, a nivel fenomenoldgico, el proceso a estudiar.

El presente Trabajo de Titulo esta centrado en la realizacién de modelos para un molino SAG (Semi-
Autbdgeno) en base a estructuras no-paramétricas de similitud. En primer lugar, se desarrolla un
algoritmo para la generacion de modelos de similitud usando un enfoque basado en los residuos
(diferencia entre el valor real y el valor estimado). Posteriormente, se desarrolla una metodologia para
estimar variables usando modelos de similitud, la prediccién de ellas y un posterior analisis de

escenario usando un modelo de prediccion.

Al momento de generar un modelo para estimar las variables controladas usando datos historicos
reales de un molino SAG, se observa que el modelo creado cumple con los criterios de validacion.
Posteriormente, usando los mismos datos, se procede a crear un modelo de prediccion, con el fin de
generar un analisis de posibles futuros escenarios. Los resultados muestran que en el nuevo escenario

propuesto, se obtiene un mejor desempefio energético del molino SAG estudiado.

Por otro lado, se genera un modelo para la deteccion de anomalias usando una base de datos con una
anomalia identificada. Los resultados de esta modelacion muestran que se detecta exitosamente la
anomalia en la base de datos. Se propone a futuro, desarrollar una herramienta que sea capaz de
realizar un pronostico, estimando las variables independientes para una mejor prediccion de las

variables controladas.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Motivacion

Chile es el pais con mayor produccién de cobre a nivel mundial, el cual, en el afio 2014, aportd un
12% al PIB chileno de acuerdo al SONAMI (Sociedad Nacional de Mineria). Durante la produccion
del cobre, se realizan multiples procesos para extraer su maxima riqueza, donde existen una gran
cantidad de equipos que deben realizar esta labor y por lo tanto, debe existir un manera de obtener el

mayor rendimiento de estas.

Dada la constante evolucion de la tecnologia, hoy en dia, existen nuevas herramientas para la
supervision de procesos que son mas eficientes. Ademas, se cuenta con multiples sensores en cada
proceso, los cuales entregan informacion de algun estado/variable. Por otro lado, en la industria, se

recolecta toda esta informacion, almacenandola en servidores y haciendo uso de ella.

En los datos recolectados se puede encontrar tendencias entre variables, ya sea correlacion entre
variables, como tal vez no. Ademas, al realizar un analisis de datos, es posible identificar si existio
algin cambio temporal entre un par de variables debido a un desperfecto. En la actualidad, existe la
posibilidad de construir modelos de procesos en base solo a informacion recaudada, en donde se

encuentran tendencias entre variables mediante un analisis de datos.

1.2 Alcance

El presente Trabajo de Titulo esta centrado en la realizacion de modelos para un molino SAG usando
una modelacion basado en similitudes (SBM). Se desarrollara una metodologia para estimar
variables, la prediccién de ellas y un posterior analisis de escenario usando un modelo de prediccion.
Ademas, se realizaron pruebas experimentales de los modelos sobre un molino real ubicado en la
mina de El Teniente. Se disponen de datos histéricos de la operacion del segundo molino SAG

ubicado en la mina El Teniente, proporcionados por la empresa HONEYWELL Chile.



1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es el desarrollo de modelos de similitud para el desempefio del
proceso de molienda.

Para llevar a cabo este objetivo se plantearon una serie de objetivos especificos. Estos objetivos

representan los hitos mas importantes en el desarrollo del trabajo, estos son:

o Disefio de algoritmo de generacion de modelo de similitud usando observaciones
representativas del proceso a modelar.

e Estudio del molino SAG: su funcionamiento y variables relevantes.

e Metodologia para estimar variables controladas usando un modelo SBM.

e Metodologia para detectar anomalias usando modelos SBM.

e Metodologia para predecir variables controladas usando modelo de similitud. Con ello,
realizar una metodologia para analizar posibles escenarios.

¢ Disefio de herramienta de prediccion y analisis de escenario para puesta en linea.

1.4 Indicacion sobre confidencialidad

El Trabajo de Titulo presente se desarrolla dentro de un proyecto de la Empresa HONEYWELL Chile
S.A. Debido a la presencia de contratos de confidencialidad de la empresa, existe informacion
relevante referida principalmente a los algoritmos desarrollados y las bases de datos utilizadas que no
sera entregada de forma integra y detallada. Sin embargo, se deja constancia en este documento que

el Profesor Guia de la Memoria de Titulo esta en conocimiento de toda la informacion no presentada.

1.5 Estructura general

El Trabajo de Titulo esta constituido por 5 capitulos. En los primeros dos capitulos se realiza una
introduccidn, se presenta la revision bibliografica y el estado del arte sobre las herramientas de
deteccion de anomalias actuales. Se detallan los distintos enfoques posibles para abordar el problema

de deteccidn y se presenta un marco teérico sobre la deteccién de anomalias basada en observadores;



modelacidn no paramétrica y andlisis estadistico multivariable, conceptos utilizados en el desarrollo

de este trabajo.

El Capitulo 3 se disefia y describe el algoritmo para la creacion de un modelo de similitudes para la
estimacion y prediccidn de variables. En primer lugar, se describen las técnicas estadisticas utilizadas
en el algoritmo. Posteriormente, se detalla el algoritmo paso a paso, describiendo cada bloque para la
creacion del modelo SBM. Finalmente se detalla una metodologia para la estimacién, deteccion de

anomalias, prediccion y analisis de escenarios usando modelos de similitud.

El Capitulo 4 presenta la descripcion de un molino SAG, el cual es utilizado para probar y validar la
herramienta descrita en el capitulo anterior. Ademas, se entregan los resultados obtenidos en dicho
proceso, los cuales son ensefiados de forma separada para cada una de las etapas que constituyen la

herramienta. Andlisis de tales resultados son también presentados en este capitulo.

Finalmente, en el Capitulo 5 se presenta las conclusiones finales del Trabajo de Titulo y proponiendo

trabajo a futuro.



CAPITULO 2. REVISION
BIBLIOGRAFICA Y ESTADO DEL
ARTE

El presente capitulo tiene por objetivo ubicar al lector en el entorno en el cual se desarrolla este trabajo

de titulo, entregando los antecedentes previos y necesarios para su contextualizacion.

En primer lugar, en la Seccidén 2.1, se indican los conceptos generales de un sistema para deteccion
de fallas, conceptos generales de los procesos de concentracion de minerales y una breve descripcion
de palabras recurrentes en Asset Manager. En la Seccién 2.2 se describe en términos generales los
métodos para evaluar desempefio y detectar anomalias. En la Seccion 2.3 se describe el método de
utilizacion de los residuos de modelos para detectar fallas. Finalmente, la Seccion 2.4 hace referencia
a las técnicas y algoritmos utilizados en los capitulos siguientes para disefiar e implementar la

generacion de modelos.

2.1 Conceptos generales

Los conceptos descritos a continuacion han sido obtenidos desde [11], [16], [23] y [25]. Estos

conceptos corresponden a la terminologia que histéricamente se ha utilizado.

e Modos de operacion: son aquellas caracteristicas que definen la dinamica de un sistema. Un
modo de operacién normal es cuando las caracteristicas son las deseadas, y un modo de

operacion en falla es cuando las caracteristicas involucran comportamientos inesperados.

e Sintoma (symptom): cambios inusuales, en comparacion a un comportamiento aceptable o
nominal, de las caracteristicas o parametros de un sistema. Los efectos observados en una

falla son sintomas.

e Anomalia: datos del proceso que escapan del modo de operacion normal. Las observaciones

discordantes, valores atipicos, outliers son ejemplos de anomalias.



Falla (fault): desviaciones no permitidas en al menos una caracteristica o parametro del

sistema en un comportamiento aceptable o normal.

Perturbacion: entrada desconocida y descontrolada que actda en el sistema, desviandolo de

su estado actual.

Evaluacion de desempefio (performance evaluation): consiste en determinar el estado de los

activos, ya sean equipos o procesos, usando indicadores de condiciones.

Indicadores de condiciones (condition indicators): consisten en reglas (condiciones) que se

imponen a las variables de interés para mostrar el estado de los activos.

Diagnostico de falla: esquema de monitoreo que consiste en determinar el tipo de falla en un
sistema con el mayor detalle posible: detectarla al momento que ocurre (deteccion de falla),
encontrar su origen aislando las componentes del sistema cuando este no esta en su operacién
nominal (aislamiento de fallas) y finalmente estimar el tamafio y tipo o naturaleza de la falla

(identificacion de fallas).

Deteccidn de fallas (fault detection): tiene por objetivo encontrar patrones en el sistema que

indiquen que este no est4 en su operacién normal, tan pronto como sea posible.

Aislamiento de fallas (fault isolation): consiste en encontrar la causa de la falla detectada,

aislando componentes del sistema cuando no esta en su operacion nominal.

Identificacion de fallas (fault identification): tiene como objetivo estimar el tamafio y tipo de

la falla encontrada.

Residuos: diferencias entre salidas estimadas obtenidas a través de un modelo del proceso y
las salidas con datos reales. Las caracteristicas de los residuos pueden determinar si el proceso

se encuentra en falla o no.

Observacién: conjunto de mediciones tanto de las variables manipuladas como de las

variables controladas.

Proceso de molienda: consiste en utilizar grandes equipos giratorios o0 molinos en forma

cilindrica con la finalidad de reducir el tamafio del mineral, de dos formas diferentes:



molienda convencional o molienda semi-autdgena. En esta etapa, al material mineralizado se

le agregan agua en cantidades

suficientes para formar un fluido lechoso y los reactivos

necesarios para realizar el proceso siguiente que es la flotacion.

e Molino SAG: es un equipo que recibe el mineral directamente desde el chancador primario y

se mezcla con agua y cal. Este material es reducido de tamafio gracias a la accion del mismo

material mineralizado presente

en particulas de variados tamafios y por la accién de

numerosas bolas de acero. Estas bolas son lanzadas en caida libre cuando el molino gira,

logrando un efecto conjunto de

eléctrico.

chancado y molienda mas efectivo y con menor consumo

2.2 Evaluacion de desempefio y alerta temprana de anomalias

2.2.1 Meétodos de modelos del proceso

Los métodos basados en modelos de proceso para deteccion de falla encuentran relaciones

matematicas entre sefiales de entrada U (k) y sefiales de salida Y (k), con k representando un indice

temporal, para extraer informacion y asi

encontrar cambios inesperados que podrian ser causados por

fallas, tal como muestra el esquema general de la Figura 2.1. Estos métodos extraen caracteristicas

como parametros 6, variables de estado x o residuos r, las que son comparadas con sus valores

nominales para detectar eventuales cambios y fallas.

Fallas

U Y
Actuadores==3 Proceso > Sensores
Modelos
del proceso Modelo del proceso
@ basado en deteccion
de fallas
Generacion de
caracteristicas
——————— @—- r.®, x Caracteristicas
Comportamiento ] Detecci().n
normal de cambio
@ Sintomas

analiticos

Figura 2.1 : Esquema de los métodos de deteccion de falla con modelos del proceso. [11]



2.2.2 Meétodo basado en modelo de sefiales

Los métodos basados en modelos de sefiales pueden ser aplicados cuando se presentan sefiales que
muestran oscilaciones ya sea de naturaleza armonica, estocastica 0 ambas, y se producen anomalias

en los actuadores que originan cambios en estas mediciones.
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Figura 2.2 : Esquema de los métodos de deteccion de falla con modelos de sefiales. [25]

Tal como se observa en la Figura 2.2, los métodos de deteccion de fallas basados en modelos de
sefiales se clasifican en tres tipos de acuerdo a las caracteristicas de las sefiales: periddicas, no
estacionarias 0 estocasticas. En el caso en que las sefiales sean periddicas se utilizan técnicas como
el anélisis de Fourier, funciones de correlacién, la transformada rapida de Fourier (FFT) o la
estimacion del espectro de maxima entropia. La transformada wavelet es (til cuando las sefiales no
son estacionarias. Finalmente, en el caso en que las sefiales son estocésticas se utiliza el analisis de
correlacion a través de la funcién de autocorrelacion, el analisis del espectro de densidad obtenido
como la transformada de Fourier de la funcién de autocovarianza o la estimacién de parametros de

sefiales con modelos de tipo ARMA (Autoregressive Moving Average Model).

2.2.3 Meétodo de analisis multivariado

Las técnicas basadas en el analisis de datos lineales tales como PCA (Principal Component Analysis)
y PLS (Partial Least Squares) o andlisis en datos no Gaussianos como ICA (Independant Component

Analysis), que son métodos de trasformacion que reducen el nimero de dimensiones del sistema.



Entre las opciones para aplicar estos métodos se encuentran:

o Deteccidn de cambios utilizando las proyecciones gque entrega PCA.

e Deteccion de cambios en las variables del espacio original, obtenidas a partir de las
proyecciones.

e Andlisis de residuos entre la variable original y la variable obtenida a partir de las
proyecciones.

2.3 Método de los residuos de modelos

Un esquema de deteccion y aislamiento de fallas, utilizando anélisis en los residuos (Figura 2.3),
contempla principalmente dos etapas: obtencién de residuos y determinacién de anomalia. El
esguema comienza con una seleccion de las caracteristicas del proceso que serdn modeladas con
alguna de las técnicas de modelacién ya vistas. A continuacion, las salidas estimadas de estos modelos

Y est S€ cOMparan con las salidas reales del proceso. A través de esta comparacion se obtienen las

variables residuales. En el caso ideal en que estos residuos son cero.
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Figura 2.3 : Esquema de un sistema FDI utilizando método de los residuos. [28]



De acuerdo a los resultados que entregan estos métodos (reglas légicas o clasificador), se podra
concluir si corresponde a una falla conocida, a una anomalia desconocida hasta el momento, o se trata

simplemente de una falsa alarma y el proceso sigue estando en modo nominal.

2.4 Herramientas utilizadas

2.4.1 Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (ECM) de un estimador de una variable es un concepto ampliamente
utilizado para medir la diferencia entre dicha estimacion X y el valor real X. EI ECM es una funcion

gue se calcula como el valor esperado del error cuadratico.

ECM=E|(X-X)'] (22)

El error cuadratico medio se calcula con un nimero M de variables reales X; y estimadas X; , para
una observacion fija k. El promedio sobre todas las observaciones es utilizado como criterio para

determinar si un modelo es mejor que otro o no.

1 om S 2
ECM(K) = S (X,() — Xu() (23)

2.4.2 Error porcentual relativo

El error porcentual relativo (EPR) de un estimador de una variable es un concepto muy utilizado en
la industria para medir la diferencia entre la estimacion X y el valor real X. El error porcentual se

calcula de la siguiente manera.

EPR=ﬂ*100=100*(1—5) (2.4)
X X

Este error nos entrega una nocién mas intuitiva del error de estimacion del proceso, ya que entrega
un porcentaje de desviacion entre el valor real y el valor estimado con respecto al valor real. Ademas,

también, es utilizado como criterio para evaluar el desempefio de un modelo.



2.4.3 Raiz de error cuadratico medio (RMSE)

La raiz del error cuadratico medio representa la desviacion de los residuos. Este indicador es un buen
indicador de la precision del modelo.

RMSE = VMSE = |E[(X - X)’| = \/%2{.‘11 (X — X',-(k))2 (25)

2.4.4 Coeficiente de variacion (CV)

El coeficiente de variacion es un concepto utilizado en ingenieria para medir de manera estandarizada
la dispersion de una variable. Esto nos ayuda a entender de manera mas intuitiva que tanto varia la
variable estudiada.

o _ RMSE
u_ x

CcV = (26)

Esta formula nos indica que tan desviado se encuentra la variable con respecto a su promedio.
Entonces si el coeficiente de variacion es alto, implica que los datos se encuentran muy dispersos, y

viceversa.

2.4.5 Agrupacion por k-medias (K-means Clustering)

Es un método que agrupa un conjunto de datos de n elementos en k grupos y que se basa en clasificar
de acuerdo a la menor distancia que tiene un elemento a los k centros de los grupos. El algoritmo es

el siguiente:

1. Inicializar k medias. Estos seran inicialmente los centros de los grupos.
2. Asignar cada elemento x; a un grupo S; de acuerdo a la media u; mas cercana.

3. Recalcular la media u; como:

1
u; = @foes,- Xj (2.7)

4. Continuar hasta que no hayan cambios en las medias.
5. Retomar las medias u;.

6. Fin del algoritmo.
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2.4.6 Minimos cuadrados parciales (PLS)

Es una técnica de modelacion [27] cuyo proposito es explicar una o méas variables dependientes (Y)
en funcion de un ndmero de variables explicativas o independientes (X). PLS consiste en un gran
nimero de variables independientes que entienden de alguna forma, los efectos dominantes

producidos por cambios en la matriz de salida o variables dependientes.

Entonces, sea el sistema descrito como:

Y=fX) (238)
Donde X son las variables independientes e Y son las variables dependientes. Ademas, las variables
estan centradas en X,,Y,. Se asume que A es igual al nimero de componentes relevantes para la

prediccion. Luego, se pueden definir los pesos w, (espacio de maxima covarianza), como:

We=X_1Y.;¢=123,.,4 (2.9)
W¢
w, = el (2.10)

Donde ¢ es el niumero de la componente relevante para la prediccion. Con ello, se puede definir el

vector puntaje S, (score) de la componente c de la siguiente manera:

Sc = Xc-1We (211)

Finalmente, el vector de carga de la ¢ componente de las variables independientes p,

(X-loading) y para las variables dependientes g, (Y-loadings) se puede escribir como:

— Xg—lsc
Pc = sTs, (2.12)
yf—lsc
= £— 2.13
qc sTs, (213)
Luego la actualizacion para la siguiente componente, queda descrita como:
— T
Xc - Xc—l - Scpc (2.14)
Yc=Y._1—-58.4. (2.15)

2.4.7 Analisis de componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales o0 PCA es una técnica lineal de reduccion de dimensiones que

captura la méxima variabilidad de los datos, obteniendo los llamados vectores de carga [20]. Dada
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una matriz de datos X € RM*M con el nimero N de observaciones y M el nimero de variables, PCA

resuelve el problema de optimizacion:

vIXTxv

v0 vIv

(2.16)
Donde v € RM,

Para obtener la solucion de este problema, se debe obtener de la matriz de covarianza , la matriz V
gue contiene en sus columnas los vectores propios (o vectores de carga) asociados a la matriz diagonal
A que contiene los valores propios A; ordenados de mayor amenor (1; = A, = -+ = A, = 0) siendo

todos mayores o iguales a cero. Esta matriz se define como:

s = n—fleX = VAVT (217)

Con la finalidad de reducir el ruido que pueden representar las componentes asociadas a los valores
propios menores, se selecciona una cantidad a de los primeros valores y vectores propios. Asi, sea
P € ®RMX@  con a <M , la matriz que contiene las primeras a columnas de V. Entonces, las

proyecciones de en un espacio de menor dimension estan contenidas en la matriz:

T = XP (2.18)

La proyeccién de T en el espacio original de dimensién M es

X=TPT (2.19)

La matriz residual E, que captura las variaciones en las observaciones asociadas a las componentes

principales con valores propios que no fueron considerados en la matriz P , se calcula como:

E=X-X (2.20)

Las columnas t; de la matriz T en el conjunto de entrenamiento, cumplen con las siguientes

propiedades:

o Var(ty) = =Var(ty)

o media(t;) = 0; Vi

e titI=0;Vi#k

¢ No existe otra expansion ortogonal de a componentes que capture mayor variacion en los

datos.
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Cuando se incorpora un nuevo vector fila x,, (1xM) a la base de datos, y se desean obtener las
primeras a componentes principales, se debe simplemente utilizar la formula descrita abajo. Es muy
importante notar que el vector x,, debe ser normalizado utilizando la media y desviacion estandar de

los datos originales, sin incorporar la informacién que agrega este vector.

t, =x,P (2.21)

2.4.8 Test estadistico de Hotelling

Sea x € RM. El estadistico de Hotelling T2 se calcula como:

T? =777 (2.22)

Donde z es:

1
z=A2VTx (2.23)

Ay V son obtenidos a partir de la matriz de covarianza de x. Donde A es la matriz que contiene los
valores propios A; ordenados de mayor a menor (4, = A, > -+ = 1), = 0) siendo todos mayores 0

iguales a cero y V es la matriz con los vectores propios.

Entonces,

T?2 =27z = x"TVA " 1VTx (2.24)

Luego se define el indicador de Hotelling para el conjunto de entrenamiento como:

2 (n—1)2(n_2_1)Fa(m,n—m—1)

n(1+(ﬁ)Fa(m,n—m—1))

(2.25)

El indicador de Hotelling es utilizado en deteccion para verificar si el error de estimacion se encuentra
dentro de una region limitada por un umbral, y asi determinar si es aceptable o no. Donde F, (g, h) es
el punto critico superior (100 * @)% de la distribucion F de Fisher de g y h grados de libertad. Por
otro lado, el indicador de Hotelling para el conjunto de no entrenamiento es:

_ m(n-1)(n+1)
- n(n—-m)

T? F,(m,n—m) (2.26)
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2.4.9 SBM (Similarity Based Modelling)

Técnica de modelacion no paramétrica, y por ende, no requiere a priori conocimiento de la estructura
del sistema a modelar puesto que su implementacion esta basada en identificar similitudes y

relaciones entre las variables de un conjunto de observaciones dado. Sea el sistema estatico siguiente:

y=f) (227)
Donde x € R™ e y € RP son las variables de entrada y de salida del sistema, respectivamente, y f(-)

es una funcién desconocida.

A continuacion, se definen las matrices de entrenamiento D; y D, a través de observaciones de

variables de entrada y salida, respectivamente:
D; = [xq, ..., X,] € R™ (2.28)
D, = [y1, ..., Ynl] € RP* (2.29)
Donde y; = f(x;). Los pares [x;, y;];=1,..» deben ser representativos de los puntos de operacion del

proceso que se desea modelar.

Entonces dado un vector x*, SBM encuentra una estimacion y* de y* = f(x*) por medio de una

combinacion lineal de las columnas de D,,.

y* =D,w (230)
Donde w esta definido como:
w
w = ™ (2.31)
w = (DTAD;) ™" (D;Ax") (232)

Donde A es el operador de similitud. Para dos elementos A, B € R™, AAB € R* debe ser simétrica,
alcanzar su maximo en A = B y ser mon6tonamente decreciente con ||A — B|| . El operador de
similitud que mejor captura la variabilidad de los datos es el operador triangular saturado definido

como:

d—|A-B|| llA-Bl|>d+¢

€ lA—B||<d+e (2.33)

AAB={

Donde & > 0 es un numero pequefio cercano a cero para asegurar que AAB >0,y d > 0 es la

distancia de Kernel. A pesar que SBM asume que el sistema es estatico, es posible adaptarlo para

14



sistemas dindmicos discretos si se dispone de una secuencia temporal de observaciones. En este caso,
el problema puede ser abordado desde dos perspectivas: abandonar las propiedades del sistema
dinamico y abordarlo como si fuera estético, o incorporar regresores y considerarlos como una entrada

0 una salida.
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CAPITULO 3. IMPLEMENTACION
DE HERRAMIENTAS PARA LA
ESTIMACION USANDO SBM.

En sistemas complejos no se suele tener toda la fenomenologia del proceso, dado que esta sujeto a
dinamicas no modeladas, fenomenologias desconocidas o parametros no estimados, etc. Sin embargo,
en la practica, se cuenta con una gran cantidad de datos, con los cuales se pueden encontrar relaciones

0 patrones y dar a cabo con una buena representacién del sistema a modelar.

Durante este capitulo se entregara una descripcion detallada de la implementacion de una herramienta
para la estimacién de variables basada en residuos de procesos usando modelacién SBM. En primer
lugar, Seccién 3.1, se presentaran técnicas estadisticas que ayudan al entendimiento de relaciones
entre variables. Posteriormente en la Seccion 3.2, el algoritmo utilizado para la modelacion SBM.
Finalmente en la Seccidon 3.3, las metodologias para la estimacion de variables, detecciéon de

anomalias, prediccion de variables y andlisis de escenarios usando modelos SBM.

3.1 Técnicas estadisticas

En la modelacion no paramétrica, es necesario obtener una base de datos rica en informacion, es decir,
gue la base de datos contenga los puntos de operacion del proceso y, ademas, que contenga
perturbaciones en torno a esos puntos de operacion. Esto ayudara a entender de mejor manera el

proceso ya que representa un mayor dinamismo.

Las técnicas estadisticas utilizadas en este Trabajo de Titulo son analisis de componentes principales
(PCA), minimos cuadrados parciales (PLS) y test de Hotelling. En primer lugar, el anélisis de
componentes principales nos permite observar el proceso desde otra perspectiva y asi identificar de
manera méas sencilla los puntos operacionales del proceso. Esto lo logra, creando un nuevo sistema
de coordenadas usando una transformacion lineal con los datos originales. En este sistema, la primera
componente principal (PCA;) es aquella que representa la mayor variabilidad del proceso, luego la

segunda componente principal (PCA,) representa la segunda mayor variabilidad y asi sucesivamente.
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Figura 3.1 : Analisis de componentes principales.

Posteriormente al analisis de componentes principales, existe una reduccion o seleccion de variables
realizada por el algoritmo de minimos cuadrados parciales. Esta técnica permite obtener los vectores
de carga para cada variable presente en el proceso, ellos representan que tan significativas son las

variables para el modelo a crear.

Segunda components

& | | | | | | | |
k] £ -4 -2 1} 2 4 5 8 10
Primera componente

Figura 3.2 : Vectores de carga.

Con ello, se puede crear un umbral para excluir variables poco relevantes (aquellas que se encuentren
cercanas al origen). En la Figura 3.3, se puede observar el umbral siendo un circulo de color verde, y

los puntos al interior son las variables a eliminar.
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Figura 3.3 : Umbral para exclusion de variables.

Una vez creado el primer modelo SBM, se extrae la matriz de errores de estimacion y se integran
nuevas observaciones usando el test de Hotelling. Este test transforma los datos usando los valores y
vectores propios de la covarianza del error. Luego, compara los nuevos datos con el umbral de
Hotelling y se dicta que datos seran agregados a la matriz de entrenamiento (aquellos que superen el

umbral, son datos “malos”).
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3.2 Algoritmo para modelacion SBM

Se presenta el diagrama de bloques de las etapas que son necesarias para crear un modelo de
similitudes. Este algoritmo fue desarrollado en el software MATLAB, por lo tanto, el lenguaje de
programacion utilizado es el que corresponde para aquel software.

Filtro Operacional

DATA

SELECCION DE VARIABLES

A
IDENTIFICACION DE CLUSTER

CLUSTER

A

DISTANCIA PROMEDIO Y CONJUNTO INICIAL

Modelo SBM Y
MODELO SBM

A
ELIMINACION DE OBSERVACIONES SIMILARES

Y
ERROR DE ESTIMACION

A
TEST DE HOTELLING

Y
CAMBIO DE OBSERVACIONES

A

AJUSTE FINAL

Figura 3.4 : Algoritmo implementado.

En la Figura 3.4, se aprecia el algoritmo disefiado. Los contenedores corresponden a una manera
simplificada del algoritmo, por ejemplo: la etapa Filtro Operacional contiene las etapas de Data y

Filtro. A continuacion se describe cada componente del algoritmo detallado.
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3.2.1 Filtro Operacional

3.2.1.1 Data

En primer lugar, se debe disponer de una base de datos con informacién relevante de la operacidon del
proceso a modelar. Esta base de datos debe tener, si es posible, todos los puntos de operacion del
proceso, para que de esta manera, el futuro modelo de similitudes estime de manera correcta los

valores del proceso.

3.2.1.2 Filtro

En la primera etapa del algoritmo, se eliminan todos los datos tipo NaN (Not a Number), esto se puede
realizar previamente en el software Microsoft Excel o en MATLAB utilizando la funcién isnan para
identificar los valores NaN. Ademas, se realiza un filtrado operacional de acuerdo a los limites fijados

para cada variable por los operarios de la planta.

Posteriormente, se deben eliminar las magnitudes de las variables (x;). Por lo tanto se normalizaran
los datos de la siguiente manera:

— _ xi—min(x;)

Xi = (3.1)

max(x;)—min(x;)
Esto garantiza la eliminacién de las unidades de ingenieria de las variables, y su valor sera entre cero
y uno. Se realiza esta normalizacion para eliminar las futuras preferencia de pesos a variables con

magnitudes méas grandes.

3.2.2 Pre-procesamiento de datos

3.2.2.1 Seleccion de variables

En esta etapa, se eliminan variables que son insignificantes para el modelo del proceso. Esto se decide
usando el algoritmo de minimos cuadrados parciales (PLS). De aqui, se estiman los vectores de carga

de las primeras componentes y se eliminan las variables que se encuentran cercanas a cero.
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3.2.2.2 ldentificacién de cluster

Los datos suelen tener ciertos patrones y/o grupos a seguir, estos se denominan clisters. Para poder
observarlos y asi poder distinguir los diferentes puntos operacionales, se utilizara analisis de

componentes principales PCA.

3.2.2.3 Clasters (Grupos)

En esta etapa, se estiman los centros de los clUsters (o grupos) previamente encontrados con PCA,
vale recordar que cada claster corresponde a un tipo de operacion del proceso. Estos centros se pueden

calcular utilizando el algoritmo de k-medias.

3.2.2.4 Distancia promedio y conjunto inicial de observaciones

Una vez obtenidos los clUsters y sus centros, se estima la distancia promedio entre las observaciones.
Esta distancia se calcula entre pares de observaciones, es decir, la distancia de
(2,1),(3,1),...,(n, 1),(3,2), ..., (n,n — 1). Esto puede ser expresado de la siguiente manera.
2 , .
dpromedio = m ?:1 ;l=i+1[0bs(l) - ObS(])] (32)
Con la distancia promedio calculada, podemaos calcular la distancia de kernel, la cual es utilizada para
la operacién de similitud. Esta distancia tiene relacion con la distancia promedio entre las

observaciones, la cual esta caracterizada como:

d romedio
dkernel = %; p=123,..,10 (3.3)

El factor B serd determinante para la operacion de similitud, ya que un valor pequefio (8 = 1)
implicara que la dgerne; Sera igual a dyromeaio, €Ntonces el modelo podria estimar que una
observacion es simil o parecida a otra cuando en realidad no lo son. Por el otro lado, si 8 es grande
(cercano a 10), implicara que la dene; €S Pequefia en comparacion a dy,omeaio, €Ntonces el modelo
puede no reconocer 0 no encontrard similitud entre las observaciones, y ademas, las matrices de

entrenamiento seran grandes, consumiendo bastante recurso computacional.

Por otro lado, con la distancia de kernel obtenida, se puede crear el conjunto inicial para nuestro
modelo SBM. Este conjunto se estima usando los centros de los clusters previamente calculados y

una cierta cantidad de datos (X%) cercanos a cada centro.
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Conjunto = {C4,C,, ...,C,}

X*N_
100’

Ci=c;* =1 Ci (34)

Donde N corresponde a la cantidad total de datos, c; corresponde al porcentaje de datos perteneciente

al cluster i y C; corresponde a la cantidad de datos a agregar al conjunto por parte del clister i.

3.2.3 Modelo SBM

3.2.3.1 Modelo SBM

En esta etapa, se crea el modelo SBM y se evalta usando la funcién de similitud con los datos
pertenecientes a la matriz de entrenamiento. La funcién de similitud entrega un valor que corresponde
a la similitud entre la observacion candidata y las observaciones de entrenamiento. Posteriormente,
se obtiene el vector de pesos y se pondera con la matriz de entrenamiento de salida, obteniendo la

salida estimada. Finalmente, se escriben los errores de estimacion para cada observacion.

3.2.3.2 Eliminacion de observaciones similares

Al ver el vector de pesos maximos en el modelo, se puede observar que son mayores a 1 puesto que

.. L -1 .. . . .
la matriz inversa de la similitud (Dl-TADl-) tiene valores negativos, haciendo, por consiguiente, que
algunos pesos sean negativos y asi, al normalizar, otorga un mayor peso a algunas observaciones en

particular.

Entonces, se plantea la opcion de eliminar las observaciones que se parezcan a otras, de esta manera
cada observacion es Unica, es decir, la operacion similitud entre x; y x, es cercana a cero
(xjAxy, =~ 0). Al eliminar dichas observaciones, la matriz inversa de la similitud es una matriz
diagonal con valor igual al inverso de la distancia de kernel y de esta manera, se asegura que los pesos

maximos no superen el valor 1.

En primer lugar para eliminar observaciones parecidas, se realiza el calculo de la matriz DI AD;,
posteriormente, se determina que si el valor de cada elemento supera al 1% del valor de la distancia

de kernel, entonces se elimina una de las dos observaciones involucradas.
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3.2.3.3 Errores de estimacion

Al estimar las salidas del proceso usando el modelo SBM creado, se tendran errores entre el valor
real del proceso y el valor estimado del modelo, esto se denominaran como errores de estimacion.

Con ellos, se puede construir una matriz de error de estimacion de la siguiente manera:

E(1,1) E(1,m)

E=] EG, k) i (35)
E(n,1) E(n,m)

E(i: k) = yreal(i' k) — YestU, k) (3.6)

Donde E es la matriz de errores de estimacion, E(j, k) es el valor del error de estimacion de la

observacion j perteneciente a la variable k.

3.2.4 Test de Hotelling

Con la matriz de errores obtenida, se procede a realizar un test de Hotelling. Este test crea un
estadistico T2, el cual es una transformacion lineal de los datos y en conjunto con el umbral de
Hotelling, servira para agregar nuevas observaciones a la matriz de entrenamiento. Aqui, se agregaran
aquellas observaciones que se encuentren por debajo del umbral de Hotelling, y a la vez, méas cerca
del umbral. Ademas, solo en casos especificos, seran consideradas algunas observaciones que superen

el umbral, estas seran aquellas observaciones consecutivas que superen el umbral.

3.2.5 Cambio de observaciones iniciales

Para la seleccion de observaciones del primer modelo de similitudes no se utiliz6 una herramienta de
estadistica. Por lo tanto, se realizard un cambio de observaciones de esas matrices de entrenamiento
iniciales. En primer lugar, se realiza un test de Hotelling de la matriz de entrenamiento de entrada,
esto determinara el estadistico T2 de los datos perteneciente a la matriz de entrenamiento de entrada.
Posteriormente, se realiza un test de Hotelling a la matriz de errores de estimacion del ultimo modelo
ejecutado, de ahi se seleccionan una cierta cantidad de observaciones (por ejemplo, un quinto de la
cantidad de la matriz de entrenamiento inicial) usando el criterio descrito en la Seccién 3.2.3.3.
Finalmente, se realiza el intercambio, donde se quitan observaciones, mal catalogadas por el test de
Hotelling hecho a la matriz de entrenamiento inicial, y se agregan las nuevas observaciones, obtenidas

del test de Hotelling hecho a la matriz de errores de estimacion, a nueva matriz de entrenamiento.

23



Con ello, se ejecuta el nuevo modelo SBM vy se calculan los errores cuadraticos medios y errores
porcentuales relativos; si estos son menores a los errores del modelo anterior, entonces se conservan

los cambios y viceversa.

3.2.6 Ajustes finales

Posterior al cambio de observaciones, se inicia la etapa de ajustes finales, donde se pueden agregar
observaciones particulares a la matriz de entrenamiento. Recordar que al agregar observaciones a la
matriz de entrenamiento puede ayudar a cubrir zonas que no estaban consideradas en el modelo.
Ademas, tener en cuenta que no sean observaciones similares a la matriz de entrenamiento, sino el

algoritmo las descartara como indica en la Seccion 3.2.3.2.

Finalmente, el algoritmo principal entrega multiples elementos, de los cuales los mas importantes son

los siguientes.

e D; € R™"*™: Matriz con m variables de entrada y n observaciones.

D, € R™*P: Matriz con p variables de salida y n observaciones.

E € R™*P: Matriz con p variables de salida y n observaciones.

Mse € R7*P: Matriz con p variables de salida y 7 modelos.

Ep € R7*P: Matriz con p variables de salida y 7 modelos.

d € R: Distancia de Kernel.

Los elementos mencionados son utilizados en la herramienta de creacion de modelo SBM. Donde D;,
D, y d son los elementos que conforman un modelo SBM y pueden estimar las variables de salida
en el instante de tiempo actual dado las variables de entradas. Por otro lado, Mse y Ep son los

elementos que validan el modelo SBM creado.

La matriz Mse contiene los valores del error cuadratico medio de cada uno de los modelos SBM
creados hasta obtener el modelo de similitud final. A su vez, la matriz Ep contiene los valores de los
errores porcentuales relativos promedios de cada uno de los modelo SBM generados hasta obtener el

modelo final.
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3.3 Metodologias para estimacion, prediccion y analisis de
escenarios

A continuacion se presentan las metodologias realizadas para cada proposito, partiendo por la
estimacion de variables controladas, seguido por la deteccion de anomalias, luego por la prediccién

de variables y con ello, el analisis de escenarios.

3.3.1 Estimacion de variables

OBTENCION DE
BASE DE DATOS

A 4

SELECCION DE SELECCION DE VALIDACION DE
VARIABLES OBSERVACIONES RICCELOSEM e MODELO DEUOAAL

A

y

\ 4
A 4

Figura 3.6 : Metodologia de estimacion.

3.3.1.1 Obtencién de base de datos

Se tiene que poseer una base de datos rica en informaciéon donde se cubran todos los puntos de
operacion del proceso, y luego, filtrar los valores no numéricos. Posteriormente, se filtran los datos

en base a la operacion de la planta.

3.3.1.2 Seleccion de variables y observaciones

Elegir las variables relevantes para la modelacion del proceso mediante PLS, es decir, aquellas
variables que tengan peso para el modelo. Luego, las observaciones para la matriz de entrenamiento
de entradas se tienen las variables independientes (manipuladas) hasta el instante actual y las variables

dependientes (controladas) hasta el instante (¢t — 1).

D, ,(0bs,) = [x1(8), %2 (), .., 2, (0), y1(t — 1), ¥2(t — 1), .., y,(t = D] (37)
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La seleccion de observaciones, posterior al primer modelo SBM creado, se realiza con un test de
Hotelling utilizando la matriz de errores de estimacion. Seran seleccionadas aquellas observaciones

que se encuentren por debajo el umbral del test con 95% de confianza.

3.3.1.3 Modelo SBM

Este modelo estima las salidas (variables controladas) en el instante ¢ usando las matrices de

entrenamiento D; .y D

Oest”

[@= (0F,,20,,)" (0,22
(6~ W= | = Yest () (38)
l yest:Doest'W J

3.3.1.4 Validacion del modelo

Se estiman los errores de estimacion para cada observacién, y con ello, se estiman los errores
cuadréaticos medios y porcentuales para validar el modelo. Si se aprueba el criterio de error cuadratico
medio o el criterio de error porcentual relativo entonces el modelo esté listo, de lo contrario, se

regresa a la seleccion de observaciones.

3.3.2 Deteccién de anomalias

OBTENCION DE
BASE DE DATOS

\ 4

SELECCION DE SELECCION DE VALIDACION DE
VARIABLES OBSERVACIONES RICDELOSEM MODELO

DETECCION

\ 4
\ 4
Y
Y

A

Figura 3.7 : Metodologia de deteccion de anomalias.

3.3.2.1 Modelo SBM

Se crea un modelo SBM usando datos de operacién normal de la planta, utilizando la misma

metodologia de estimacion de variables. Este modelo puede que contenga unas matrices de
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entrenamiento diferentes al modelo de estimacion de variables, ya que este Ultimo puede contener

datos de operacion (normal/anormal) de la planta.

3.3.2.2 Validacion del modelo

Se estiman los errores de estimacion de datos con operacion normal, y con ello, se estiman los errores
cuadréaticos medios y porcentuales para validar el modelo. Si se aprueba el criterio de error cuadratico
medio /o el criterio de error porcentual relativo entonces el modelo esta listo, de lo contrario, se

regresa a la seleccion de observaciones.

3.3.2.3 Deteccion

Una vez aprobada la validacion del modelo, se realizan pruebas con datos de operacion anormal de
la planta. En estos momentos, se revisan los errores de estimacion del modelo, donde deberian ser
mayores en comparacion a los errores de estimacion de operacion normal, debido a que no identifica
el punto de operacién actual. Posteriormente, se realiza un test de Hotelling y si entrega que los errores

de estimacién con datos anormales superan el umbral de Hotelling, entonces se trata de una anomalia.

3.3.3 Prediccién de variables

OBTENCION DE
BASE DE DATOS

Y

SELECCION DE .| SELECCION DE .| VALIDACION DE N .
VARIABLES ”| OBSERVACIONES RICDELCSEM g MODELO »| puaHREDICEICH

.| VALIDACION DE
PREDICCION

Y

A

Figura 3.8 : Metodologia de prediccidn.
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3.3.3.1 Obtencion de base de datos

Se tiene que poseer una base de datos rica en informacion donde se cubran todos los puntos de
operacion del proceso, y luego, filtrar los valores no numéricos. Posteriormente, se filtran los datos

en base a la operacién de la planta.

3.3.3.2 Seleccidn de variables y observaciones

Elegir las variables relevantes para la modelacién del proceso mediante PLS. Luego para la
observacion para la matriz de entrenamiento de entradas se tienen las variables independientes

(manipuladas) hasta el instante t y las variables dependientes (controladas) hasta el instante t.

Dipred(ObSt) = [xl(t)'xZ(t)' ...,xn(t), y1(t); yz(t); '}’p(t)] (39)

La seleccion de observaciones, posterior al primer modelo SBM creado, se realiza con un test de
Hotelling utilizando la matriz de errores de estimacion. Seran seleccionadas aquellas observaciones

que se encuentren por debajo el umbral del test con 95% de confianza.

3.3.3.3 Modelo SBM

Este modelo estimara la salida (variables controladas) en el instante t + 1 usando las matrices de

entrenamiento D; . Y Do,

[W - (Dg;lredA Dipred>_1 (Dg;’re‘i A x*)]

x*(t) - w=> = Yest(t+ 1) (3.10)
1T+

Yest = Dopn,d "W

3.3.3.4 Validacion del modelo

Se estiman los errores de estimaciéon para cada observacion, y con ello, se estiman los errores
cuadraticos medios y porcentuales para validar el modelo. Si se aprueba el criterio de error cuadratico
medio o el criterio de error porcentual relativo entonces el modelo esta listo, de lo contrario, se

regresa a la seleccion de observaciones.
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3.3.3.5 Prediccion

Se utiliza el modelo creado para la prediccién de las variables controladas manteniendo las variables

manipuladas congeladas.

VARIABLES [Instante t ] [Insta nte t+1 ]
INDEPENDIENTES

CONGELADAS

MODELO SBM MODELO SBM

) 4

VARIABLES
DEPENDIENTES

Figura 3.9 : Prediccion.
En la Figura 3.9Figura 3.9, se observan que las variables independientes congeladas hasta el instante
t en conjunto con las variables dependientes en el instante ¢ seran utilizadas para estimar las variables
controladas en el instante (¢t + 1) usando el modelo SBM. Posteriormente, se utilizaran las mismas
entradas independientes en conjunto con las salidas estimadas recientemente para estimar las

variables de salida en el instante (¢t + 2).

3.3.3.6 Validacion de la prediccion

Se verifica que la prediccion hecha por el modelo es adecuada. Si no aprueba el criterio para la
prediccion, el cual consiste en un error porcentual relativo menor al 3%, se regresa a la seleccion de

observaciones y se disminuyen los pasos a predecir.

3.3.4 Anadlisis de escenarios

Utilizando el mismo modelo creado para la prediccion de variables.

VALIDACION DE PREDICCION VALIDACION DE

MODELO SBM MODELO PREDICCION

A 4

A 4

ESCENARIO

Y

\ 4

A

ANALISIS DE
ESCENARIO

Figura 3.10 : Metodologia de analisis de escenarios.
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3.3.4.1 Escenario

Se mantienen congeladas las variables manipuladas, a excepcion de una de ellas. Esta variable puede
aumentar o disminuir su valor pero siempre manteniéndola dentro de los limites de operacion.
Posteriormente de su modificacion, se mantiene congelada en ese valor. Desde ese entonces, se realiza

prediccion con el nuevo escenario.

3.3.4.2 Analisis

Se analiza el escenario obtenido, observando como afecta a las variables controladas. Si el escenario
es favorable, es decir, entrega salidas con mejor desempefio, se guarda la configuracion para futuros

usos.
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CAPITULO 4. PRUEBASY
RESULTADOS

En este capitulo se entregaran los resultados de la aplicacion de las herramientas descritas en el
capitulo anterior. Para ello, se necesita tener datos de un proceso para la realizacién de un modelo
usando modelacion SBM. Entonces, en la Seccion 4.1 se detallara la descripcion de un proceso minero
y su base de datos histéricos que seran utilizadas para modelar el proceso. En la Seccién 4.2, se
entregara los resultados obtenidos del modelo de estimacion generado a partir de las herramientas
descritas en la Seccion 3.3.1. En la Seccion 4.3, se entregaran los resultados obtenidos del modelo de
deteccién de anomalias generado de acuerdo a las herramientas descritas en la Seccion 3.3.2.
Finalmente, en la Seccidn 4.4, se entregaran los resultados obtenidos del modelo de prediccion de

variables controladas generado a partir de las herramientas definidas en la Seccion 3.3.3.

4.1 Descripcion del proceso minero estudiado y de los datos
utilizados

La concentracion de minerales tiene por objetivo enriquecer las especies mineraldgicas Utiles de un
mineral, mediante la eliminacion de componentes estériles. La concentracion se divide en cuatro
procesos: Chancado, Molienda, Flotacién y Espesadores. Dado los alcances de este trabajo, se estudid
el proceso de molienda. En este proceso, existen 2 tipos de molienda: convencional y SAG. La

primera, consiste en utilizar molinos de bolas de acero o barras de acero.

Desgaste
Colision

Figura 4.1 : Fuerzas de colision y desgaste en molino para el proceso de molienda.
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En el caso del molino de bolas, se ingresan bolas de acero al molino y con el movimiento rotacional,
chocan con el material, provocando que el mineral se muela. En el molino de barras, el material
ingresa al molino, donde existen grandes barras de acero que se encuentra girando y muelen el

mineral.

Por otro lado, la molienda SAG o semiautégena (Semi: a medias. Autdgena: se origina a si mismo)
consiste en la reduccion del tamafio del material usando el material mismo y algunas bolas de acero
(12% de bolas, normalmente en los molinos de bolas se utiliza un 35%). Esta molienda permite que
se pueda pasar del chancado primario a flotacion sin emplear etapas intermedias de chancado

secundario y terciario para reducir el tamafio del mineral.

4.1.1 Molino SAG

El molino SAG centrifuga el material y lo eleva por las paredes internas del molino gracias a
elementos levantadores en rotacion (lifters), hasta el punto que la gravedad lo despega y lo impulsa
en una caida parabolica, produciendo asi una ola continua que impacta con el mineral en la zona
inferior del molino. El golpe continuo de las bolas de acero y el material mismo, disminuyen
continuamente el tamafio de las rocas, hasta el momento de su expulsion a través de las parrillas
adosadas a la tapa de descarga. En la salida del molino, se obtienen granulometrias hasta 180
micrones, que permiten la liberacion de la mayor parte de los minerales de cobre en forma de

particulas.

’,//" Yo \\\
, o\
/J ;\‘\
/ f \\,\\ El material es elevado
Material y bolas de. 5 { “ * \" por levantadores,
| acerocaen sobre si 2% % 4| ubicadosenlapared
| mismo 5 f 3;;1 interna del molino

Direccién de rotacién
del molino

Figura 4.2 : Representacion del proceso del molino SAG.
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En caso de que, para ciertos tamafios (sobre-tamafios de harnero o “trommel”), el proceso de molienda
no sea efectivo, es necesario enviar el mineral a un chancador de pebbles. Con esto, el material

reducira su tamafio y serd reingresado al molino.
4.1.2 Bases de datos utilizadas
Las bases de datos utilizadas en la elaboracion de los modelos de estimacién y prediccion fueron

proporcionadas por Honeywell Chile S.A. Estas bases contemplan datos histéricos sobre el

funcionamiento de un molino SAG. A continuacion se detalla la base de datos.

Caracteristica Base de Datos BD1 Base de Datos BD2

NUmero de variables 26 26

NUmero de observaciones 44640 (41140 en Operacion) 44640 (36840 en Operacion)
Tiempo de muestreo 1[min] 1[min]

Anomalia No Si

Tabla 4.1 : Bases de datos utilizadas.
Las bases de datos contienen informacion de operacién del molino SAG 2 de la mina El Teniente
durante el mes de Diciembre del 2014, donde existe una anomalia, y el mes de Mayo del 2015, donde
se encuentra en operacion normal. En ella, se encuentran datos de operacién y no operacién, donde

posteriormente seran filtrados.

3000

2000

1000

Yariahle N

o 1 |
a 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Tiempo[min] +

3000

2000 F —

1000 | ﬂ—
1 1

D 1 1 1 1
4200 4400 4600 4300 5000 5200 5400 SE00
Tiempol[min]

Wariahle N®

Figura 4.3 : Gréfico de operacion del molino.
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En la Figura 4.3, se observa el molino en dos instancias: en operacion y en apagado. Los datos cuando
el molino no se encuentre encendido, seran filtrados. Ademas, se conoce que el proceso del molino
SAG tiene un periodo de asentamiento de 12 minutos, es decir, si se realiza un cambio en las variables
manipuladas, este se vera reflejado en las variables controladas 12 minutos mas adelante.

4.2 Resultados obtenidos en prueba de algoritmo de estimacion

Posteriormente a la descripcion del proceso y la base de datos, se procede a presentar los resultados
del algoritmo de estimacion de variables controladas, etapa por etapa, con el objetivo de observar y
evaluar la evolucion de la modelacion usando SBM.

En primer lugar, para la modelacion del proceso, se deben identificar en la base de datos cuales seran
nuestras variables de entrada y de salida del proceso. Ademds, se consideraran las
observaciones/mediciones pasadas de cada variable hasta el instante (t —12), y con ello, se

considerara cada medicion anterior como una nueva variable. Las cuales se detallan a continuacion.

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61

2 7 12 17 22 27 32 37 42 47 52 57 62

Variables de
entrada 3 8 13 18 23 28 33 38 43 48 53 58 63
NO
4 9 14 19 24 29 34 39 44 49 54 59 64
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65
66 69 72 75 78 81 84 87 90 93 96 99
Variables de
salida 67 70 73 76 79 82 85 83 91 94 97 100
NO

68 71 74 77 80 83 8 89 92 95 98 101

Tabla 4.2 : Variables de entrada y salida del proceso.
Con ello, se presentan los resultados iniciales, correspondientes la etapa de pre procesamiento de los
datos. En primer lugar, se realiza una seleccion de variables como indica la Secci6n 3.2.2.1,
entregando los pesos de carga de las variables de entrada al modelo, tal como se aprecia en el siguiente

grafico.
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Vectores de carga de PLS
4 T . T T T T T T T
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PFrimera componente

Figura 4.4 : Vectores de carga (Primera componente vs Segunda componente).

Como se puede apreciar de la Figura 4.4, las variables se ordenan en grupos y en forma parabdlica.
Esto se debe a que cada grupo corresponde a una variable en particular y sus regresores, es decir, un
grupo puede ser {X,(t), X, (t — 1), ..., X, (t —12)}. Ademas, se puede observar que no existe un
conjunto de variables que se encuentran adentro del circulo en color verde, esto indica que las

variables graficadas son relevantes para la modelacion.

Posteriormente, se realiza un analisis de componentes principales (PCA) para la deteccion de grupos

(clusters) de datos, los cuales representarian diferentes puntos de operacion del molino.
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Componente 1 vs Componente 2
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Figura 4.5 : Gréafico de primera y segunda componente del analisis PCA.

En la Figura 4.5, se puede observar las dos primeras componentes del analisis PCA que corresponden
a un 60% de la representatividad de los datos, en ellas se puede apreciar que existe un gran cluster.
Ademas, se observaron las otras componentes para verificar que existiese un solo cluster. Por otro

lado, la linea punteada que se dirige al cluster representa el transiente del proceso.

De aqui en adelante, s6lo falta calcular la distancia de kernel que sera utilizada para comparar
observaciones, la cual esta descrita en la Seccion 3.2.2.4 y la creacion de las primeras matrices de
entrenamiento D; y D,,. Se elegira un conjunto inicial para aquellas observaciones que satisfagan la

siguiente restriccion:

dKernel < ||ObS - Centroclusterll <2 dKernel (4.1)

Ademas, los datos a seleccionar seran aquellos que se encuentren mas cerca del centro del cluster. El
centro del cluster se puede calcular usando el promedio de cada variable o la funcién kmeans de
MATLAB® para k = 1, ya que comprobamos que existe un punto de operacién. Se seleccionaron
un 4% de los datos (1646 observaciones). Posteriormente a la etapa de pre procesamiento, se inicia
la etapa de creacion del modelo SBM. A continuacion se presentan los resultados del modelo usando

un 4% de la base de datos.

37



Valor medido

Valor medido

Variable N°2
1200 T T T T
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— Sal real
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Tiempo[s]
Figura 4.6 : Salida real y salida estimada del modelo con 4% de los datos.
Error de
Variable N°2
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Figura 4.7 : Gréfico de los errores de estimacion del modelo con 4% de los datos.
Error porcentual de
Variable N°2
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Figura 4.8 : Gréfico de los errores porcentuales del modelo con 4% de los datos.
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Figura 4.9 : Gréfico de los pesos méximos del modelo con 4% de los datos.
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Se puede observar que el modelo estima mal las salidas del proceso. Esto se debe a que sus matrices
de entrenamiento todavia no contienen mucha informacién del proceso. Esto se puede ver reflejado
en el grafico de pesos maximos (Figura 4.9), donde la mayoria de los puntos se encuentran cercanos
a cero. Por otro lado, existe una cantidad de pesos maximos con valores igual a uno, debido a que
existen observaciones que se encuentran adentro del area de similitud de una Unica observacion

perteneciente a la matriz de entrenamiento de entradas.

Luego, se procede a la etapa de integracion de nuevas observaciones. Para esto, se realizara un test
de Hotelling usando la matriz de residuos o errores de estimacion del modelo SBM. A continuacion

se grafica el estadistico T2 relacionado con las observaciones.
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Figura 4.10 : Test de Hotelling del modelo con 4% de los datos.

En la Figura 4.10, se observa que los puntos en rojo son las observaciones bajo el umbral (linea roja),
en verde son posibles observaciones a agregar, en azul las observaciones ya pertenecientes a la matriz
de entrenamiento y en negro las observaciones sobre el umbral. Se determina que las observaciones
a agregarse seran aquellas que se encuentran por debajo del umbral de Hotelling y, a la vez, que se

encuentren cerca al umbral, ya que presentaran una mayor variabilidad al modelo, bajo este criterio
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se agregaran 6% de nuevas observaciones. Ademas, se agregaran aquellos conjuntos de observaciones
consecutivas que se encuentren sobre el umbral (ya que esto seria un error permanente de la
estimacion, dado que significa que el modelo no reconoce esa condicion de operacién. Si bien el
hecho que las observaciones superan el umbral significa que los datos son anémalos con respecto al
modelo, durante el periodo de entrenamiento o evolucion del modelo, se consideran los datos como

condicidn de operacion normal).

Con ello, se realiza un segundo modelo SBM con 10% de los datos (4114), es decir, el 4% de los
datos del modelo original méas el 6% de los datos agregados por el test de Hotelling, y posteriormente,
se iniciara la etapa de iteracion, donde se busca cambiar las matrices de entrenamiento inicial por

unas matrices de entrenamiento basadas en el criterio del test de Hotelling.
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Figura 4.11 : Salida real y salida estimada del modelo con 10% de los datos.

Error de
Variable N°2

Valor medido
(=]

| | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Tiempo[s]

Figura 4.12 : Errores de estimacion del modelo con 10% de los datos.
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Figura 4.13 : Errores porcentuales del modelo con 10% de los datos.
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Figura 4.14 : Gréfico de los pesos maximos del modelo con 10% de los datos.

Como se puede observar de los resultados del segundo modelo SBM creado, la estimacién mejor6
pero aun asi no sigue siendo buena. Esto se debe a que todavia las matrices de entrenamiento no
contienen toda la informacion del proceso. Entonces, se procede a cambiar el conjunto inicial, es
decir, las matrices de entrenamiento de entradas y de salidas originales del modelo (representacion
con 4% de los datos). Para realizar cambios de observaciones (cambios en las matrices de
entrenamiento), se usé el criterio del minimo error cuadratico medio para validar el cambio sugerido,
es decir, se compara el error cuadratico del modelo con H% de datos iniciales y /% de datos usando
Hotelling con el modelo de (H — 1)% de datos iniciales y (J + 1)% de datos usando Hotelling. Si el
ultimo modelo tiene el menor error cuadratico medio, entonces se mantiene ese modelo, en caso

contrario, se revierten los cambios.
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Figura 4.15 : Gréfico de las salidas del modelo con el conjunto inicial cambiado.

Figura 4.16 : Pesos méaximos de las iteraciones del modelo.
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Se puede observar en la Figura 4.15 alguna pequefia mejoria en la estimacion después de cada
iteracion, pero aun asi no reconoce bien el proceso. Por otro lado, en la Figura 4.16, se observan los
pesos maximos de la etapa de iteraciones de cambio de matrices de entrenamiento del modelo, ademas
se pueden observar las variaciones entre cada iteracion, como por ejemplo, entre los intervalos de
5000 a 9000, se observa considerablemente el aumento de pesos maximos, lo que significa que el

modelo reconoce mejor esa zona.

Finalmente, se conoce a priori que no existen anomalias en esta base de datos, entonces se agregaron

las observaciones con peso menor a 0.1w,,,,. para obtener el modelo final del molino SAG.
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Figura 4.17 : Salida real y salida estimada del modelo final con 18% de los datos.
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Figura 4.18 : Gréfico de los errores de estimacion del modelo con 18% de los datos.
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Figura 4.19 : Gréfico de los errores porcentuales del modelo con 18% de los datos.
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Figura 4.20 : Gréfico de los pesos maximos del modelo con 18% de los datos.
Como se puede observar, finalmente, el modelo estima correctamente el proceso tal como muestra la

Figura 4.17. A continuacidn, se presentan las tablas de la evolucion de los errores de estimacion del

modelo.

Primer
modelo

Segundo
modelo

Primera
iteracion

Segunda
iteracion

Tercera
iteracion

Cuarta
iteracion

Ajuste
final

MSE

84.474

59.413

51.753

44.38

40.262

35.336

8.6036

Error
porcentual (%)

0.56344

0.49212

0.45928

0.41908

0.39713

0.36753

0.18412

Tabla 4.3 : Resumen del modelo de estimacion.
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4.3 Resultados obtenidos en prueba de deteccion de anomalia

Se utilizaron los datos de la Base de datos BD2, donde existe una anomalia. En primer lugar, se

identifica alguna variable que presente un cambio fuera de lo normal.

“ariahle 3

01 1

D 1 1 1 1 1 1 1

Tiempo[min]

Figura 4.21 : Grafico de variable N°3.

Como se puede observar en la Figura 4.21, la variable N°3 tiene 2 partes relevantes: intervalo entre
[1,5000] y intervalo entre [5001,36840]. La primera parte tiene una forma sinodal con mucho ruido
y la segunda esta centrada en el valor 0.5 (normalizado) con ruido agregado. Por lo tanto, existe un
cambio en la dindmica de la variable presente, el cual se caracteriza como una anomalia, ya que no
deberia existir tal cambio.

Con esta informacion, podemos definir un intervalo de entrenamiento donde se encuentre en
operacién normal, el cual es entre [1,4900]. Con ello, crear un modelo SBM vy luego validar la
deteccion de la anomalia en los instantes de tiempo posteriores. Como se observo en el modelo de
estimacidn, todas las variables involucradas resultaban relevantes para la modelacion, seguiremos el
mismo supuesto ya que se quiere buscar una anomalia. Entonces para la creaciéon del modelo, no se
realizara la seleccion de variables pero se seguiran el resto de los pasos del algoritmo de generacion

de modelos. Los resultados se muestran a continuacion.
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Figura 4.22 : Salida real y estimada del modelo con 4% de los datos.

Como se observa en la Figura 4.22, el modelo solo estima algunas zonas, principalmente las de
entrenamiento. Esto se debe a que el conjunto inicial no contiene la informacion necesaria para

representar el proceso.

Variable N°2

1200 T T T T T
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=]
5 1150 B
[¥]
E A
S 1100 Sal real
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
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Figura 4.23 : Salida real y estimada del modelo con 10% de los datos.

Se aprecia en la Figura 4.23, que el modelo actual es mejor que el anterior, dado que estima una

mayor cantidad de observaciones, a grandes rasgos, se podria decir que estima alrededor de un 60%

del proceso.
Variable N°2

1200 T T T T
(e}
=]
5 1150 |
[1F]
£ ! il
S 1100 — Salreal ]
> —— Sal est

1050 | | | | | | | | I

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Tiempo[s]
Figura 4.24 : Salida real y estimada del modelo con 10% de los datos (matrices cambiada).

En la Figura 4.24, se observa el modelo con datos de entrenamiento seleccionados solamente con test
de Hotelling. A diferencia con el modelo anterior, se observa que el Ultimo modelo estima

correctamente zonas que antes estimaba de manera errénea como en el intervalo [100,500].
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Variable N°2

Figura 4.27 : Error porcentual del modelo final de deteccion.
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Figura 4.28 : Pesos maximos del modelo final de deteccién.
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Figura 4.25 : Salida real y estimada del modelo final de deteccion.
Error de
Variable N°2
o 20 T T T T
b=
=]
[
£ 0 —
5
]
=Y _20 | | | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo[s]
Figura 4.26 : Error de estimacién del modelo final de deteccion.
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En la Figura 4.25, se aprecia que el modelo final estima correctamente las salidas controladas del
proceso en operacion normal. Ademas, en las Figura 4.26 y la Figura 4.27, se pueden observar los
errores de estimacion y los errores porcentuales relativos, respectivamente. En cuanto al error de
estimacion, no supera los 20 psi, lo que corresponde a un error porcentual menor al 2%. Por otro lado
en la Figura 4.28, se observan los pesos méaximos para cada observacion segun el modelo final del
proceso, reconoce todos los puntos, ya que para hacer este modelo se agregaron las observaciones

que tenian un peso maximo menor al 0.1w;;, 4.

Primer | Segundo | Primera | Segunda | Tercera | Cuarta Ajuste
modelo | modelo | iteracion | iteracion | iteracion | iteracion final

MSE 123.87 84.46 70.62 67.25 55.10 53.64 10.265

Error 3.71615 | 1.21816 | 0.94978 | 0.83847 | 0.75761 | 0.74489 | 0.19069

porcentual (%)

Tabla 4.4 : Resumen del modelo de deteccion de anomalias.
Se procedera a mostrar los resultados de la deteccién de anomalia. A continuacion se presenta el
grafico desde el instante 4901 hasta el instante 8000. De tal manera, existe una zona con operacion

normal y una zona de operacion anormal.

Variable N°2
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Figura 4.29 : Salida real y estimada de la prueba de deteccion de anomalias.

Como se puede observar en la Figura 4.29, a partir del instante 5000, el modelo estima de manera
incorrecta la variable dependiente. Esto se debe a que no es una condicion normal, por lo tanto no se
ha entrenado para reconocer ese modo de operacion, de otra forma, el modelo deberia estimar

correctamente la variable.
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Error de
Variable N°2

Valor medido
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Figura 4.30 : Error de estimacion de la prueba de deteccién de anomalias.
En la Figura 4.30, se pueden observar los errores de estimacion del modelo. A partir del instante 5000,

los errores de

estimacion son mayores, ya que el modelo no reconoce las observaciones candidatas

en la matriz de entrenamiento.

Error porcentual de
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T
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Figura 4.31 : Error porcentual de la prueba de deteccion de anomalias.

en la Figura 4.31, se aprecian los errores porcentuales y es posible apreciar que desde

el instante 5000 aumentan considerablemente, debido a que es una zona de operacion anormal.
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Figura 4.32 : Pesos maximos de la prueba de deteccion de anomalias.
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En la Figura 4.32, se puede observar los pesos maximos de la prueba de deteccion de anomalias. En
ella, se observa claramente como el modelo estima correctamente hasta el instante 4900, el periodo
de entrenamiento, y posteriormente no reconoce la operacion, dado que la mayoria de los pesos

mMAaximos Se encuentran cercanos a cero.
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Figura 4.33 : Test de Hotelling para deteccion de anomalias.
En la Figura 4.33, se observa el test de Hotelling realizado con los errores de estimacion de la prueba

de deteccién de anomalias. En ella, se aprecia que una gran cantidad de observaciones se encuentran

sobre el umbral pasado el instante 5000, lo que confirma que se detecta una anomalia en el proceso.

4.4 Resultados obtenidos en prueba de algoritmo de prediccién

Utilizando la base de datos BD1, se procedid a realizar un modelo SBM que fuese capaz de predecir
las variables controladas. Para esto se realizd un ajuste a las observaciones de las matrices de
entrenamiento, donde se integraron las salidas del instante t a la matriz de entrenamiento de entradas

y se agregaron las salidas en el instante (¢t + 1) en la matriz de entrenamiento de salida.
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En la prediccion, se mantienen congeladas las variables independientes. Es decir, sélo se actualizan
las entradas del modelo que son variables dependientes. En la siguiente figura se puede observar la

actualizacion:

o [ y® [ye=D [ ye-2) [ yt-3) |

N N N N N

e¢+d [yexD | y© [ye-D [ ye-2 [ .. [ ye-8 [ yt=9 [y-10) [ye-1D |
Figura 4.34 : Actualizacion del vector de entrada candidato para prediccion.

[ yt=9 [ yt—10) [ y(t—=11) [ y(t—12) |
N N N

En la Figura 4.34, se observan dos instantes: las entradas de variables dependientes en el instante t y
en el instante (t + 1). En el instante ¢t se predice usando el modelo SBM, obteniendo las salidas en
el instante (t+ 1). En este Gltimo instante, se actualiza el vector de entradas de variables
dependientes integrando la salida del modelo SBM (y(t + 1), la que se encuentra en color azul), y
con esta nueva entrada, nuevamente se predicen las salidas. Al cabo de 12 pasos se tendra un vector
de entradas dependientes que serdn completamente estimaciones (predicciones) de las salidas del
proceso. A continuacion se presentan los resultados finales de la creacion del modelo de prediccidn.
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Figura 4.35 : Salida real y estimada del modelo final de prediccion.
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Figura 4.36 : Error de estimacion de modelo final de prediccion.
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Error porcentual de
Variable N°2
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Figura 4.37 : Error porcentual de modelo final de prediccion.
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Figura 4.38 : Pesos maximos de modelo final de prediccion.

Primer
modelo

Segundo
modelo

Primera
iteracion

Segunda
iteracion

Tercera
iteracion

Cuarta
iteracion

Ajuste
final

MSE

77.612

62.146

54.25

49.305

44,571

40.693

8.4617

Error
porcentual (%)

0.54328

0.53226

0.48589

0.46709

0.44291

0.42117

0.17291

Tabla 4.5 : Resumen del modelo de prediccion.

El modelo final resultante realiza correctamente su funcién de estimar a un paso, ademas, aprueba el

criterio del residuos, donde se tiene un error cuadratico medio de 8.4617 y un error porcentual relativo
promedio de 0.1729%.
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Posteriormente, se validara la capacidad de prediccion del modelo, tomando algin tramo aleatorio
para realizar prediccion. En nuestro caso, elegimos mdltiples intervalos donde se realizaran
predicciones hasta 10 pasos en cada instante. Posteriormente, se calcularan los errores de estimacion
asociados a cada observacion, y con ello, estimar el error cuadratico medio y error porcentual para

determinar si el modelo cumple con su objetivo.

Prediccion de variable controlada N2

T e L T T T
R e . Estimado
132 ] el Real

7130 . el —

“alor medido

1128 —

126 | | | | —

2148 2150 2152 2154 2156 2158 2160 2162 2164
Tiernpo[rmin]

Figura 4.39 : Prediccion de la segunda variable controlada.

En la Figura 4.39, se aprecia que la prediccion son los ultimos 5 valores estimados, donde se tiene un
error de estimacion en la primera prediccidn, si bien es menor al 1%, al estimar la segunda prediccion
se obtendra una salida con un mayor error, dado que la entrada al modelo ya posee errores. Al
transcurrir mas pasos, estos errores se van acumulando, provocando una mayor dispersion de los

errores.

Pasol |Paso2 |Paso3 |Paso4 | Paso5

MSE 0.36213 | 0.40593 | 0.53935 | 0.71144 | 0.84453

EPP 0.05310 | 0.05918 | 0.07925 | 0.09782 | 0.1032

Tabla 4.6 : Resumen de los errores de prediccion.

Como se puede observar en la Tabla 4.6, los errores cuadraticos medios (MSE) y los errores
porcentuales promedio (EPP) van aumentando a medida que aumentan los pasos. Entonces, de
acuerdo al criterio como prediccion valida del proceso, se contemplaran 5 pasos. Los valores
correspondiente a la Tabla 4.6, corresponde a valores no normalizados de las variables, al ser

normalizados se tiene un error porcentual promedio menor al 5%.

Una vez realizado el modelo de prediccion y su validacion, se procede a iniciar la etapa de analizar
posibles escenarios. Esto se realiza manteniendo las variables de entradas, ya sea independiente o
dependiente, congeladas en un valor actual, exceptuando una de las variables independientes. Esto es

debido a que a las variables independientes se les pueden fijar valores, siempre y cuando se encuentre
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en los limites de operacion. Con esto se espera encontrar un mejor desempefio del molino SAG. A

continuacion se presentan los resultados del anélisis de escenarios.

w0t Prediccion variable controlada
171 T I
Prediccidn nuevo escenario
17 . -+ Real 1
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Figura 4.40 : Prediccién con nuevo escenario.
w10° Prediccion variable controlada
1.7 T T T T T T T

P —
=) ~
T T
\

----- Prediccion sin cambios
Prediccion con cambios

“alor medido
> = ;
So@m
\
|

168 L L
1 15 2 25 3 35 4 45 5
Tiernpa [min]
Prediccion variable controlada
=S T T T T T T T
11245 .4
o
RIS N
T
£
;D\S nzsE -+ Prediccion sin cambios
Prediccion con cambios
M23 - =
175 I | I | I I I
1 15 2 25 3 35 4 45 5

Tiernpa [min]

Figura 4.41 : Comparacion entre escenario actual y nuevo escenario.
Como nuevo escenario se plantea aumentar el tonelaje por hora en un 5%, con esto se genera las
predicciones para ese escenario. En la Figura 4.40, se observa la salida controlada N° 1, la que
corresponde a la potencia consumida y la salida controlada N°2, la cual corresponde a la presién del

molino. En la imagen, se aprecia que al aumentar el tonelaje, trae consigo un aumento en la potencia
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consumida y en la presién de descanso del molino. Por otro lado en la Figura 4.41 , se aprecia la
comparacion entre la prediccion del escenario actual y la prediccion del nuevo escenario (aumento
del 5% en el tonelaje). Para determinar si es un mejor desempefio que el escenario anterior, se observa
la variable de consumo de energia especifico, el cual es la potencia consumida con respecto al tonelaje

en el molino.
CEE = Potenci.a (4.2)
Tonelaje
Escenario Actual Nuevo escenario
Consumo energético especifico (CEE) | 7.2186 7.1252

Tabla 4.7 : Consumo de energia especifico.
En la Tabla 4.7, se observa el consumo de energia especifico para el escenario actual, es decir, el
modo de operacion que actual del molino, y el CEE del nuevo escenario con un tonelaje aumentado
en un 5%. Se aprecia que con el nuevo escenario, el CEE disminuye en un 1.31%, siendo que aumento

el tonelaje, por lo tanto con ese nuevo escenario se obtiene un mejor desempefio.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

El monitoreo y analisis de procesos es un tema relevante en la industria, sobre todo en Chile, pais con
mayor produccion de cobre a nivel mundial. En la mineria, como toda industria, se busca minimizar
costos operacionales y humanos. Por ello, se desarrollaron herramientas para la estimacion, deteccién
de anomalias y prediccion de variables usando modelos de similitud (SBM). Dado que se disponian
de una gran base de datos, se decidié utilizar una herramienta de modelacion no paramétricas para
modelar los procesos, ya que por lo general, operan bajo ciertos limites de operacion y gracias a los
datos se pueden encontrar ciertos patrones entre variables, como a la vez, patrones de operacion del

proceso.

En primer lugar, se realiz6 un algoritmo para generar un modelo basado en similitud, el cual pudiera
estimar las salidas (variables controladas) del proceso usando la primera base de datos, la cual
contiene mediciones de operacion normal del sistema. Los resultados muestran como evolucionaba
el modelo SBM hasta obtener un modelo que estima de manera correcta (bajo un criterio de error
cuadratico medio y error porcentual relativo) las salidas del proceso. Esto nos demuestra la
potencialidad que tiene esta modelacion en particular, ya que gracias a la adaptabilidad que tiene, nos

permite cambiar las matrices de entrenamiento para generar diferentes propositos.

En segundo lugar, se realizé un modelo de deteccidn de anomalias usando modelacién SBM con datos
de operacién normal del proceso, pertenecientes a la segunda base de datos (BD2). Con este modelo,
se demostro su capacidad de detectar anomalias en un proceso de planta al observar los resultados del
test de Hotelling, ya que se habia definido un umbral de Hotelling que determina si un dato es normal
o anormal, donde si el estadistico T2 para esa estimacion supera el umbral de Hotellling, entonces

serd una anomalia en el proceso.

En tercer lugar, usando la misma base de datos que el modelo de estimacion de variables (BD1) y
aprovechando la versatilidad de la modelacion SBM, se realizé un algoritmo para crear un modelo
capaz de predecir las salidas del proceso utilizando un nuevo modelo basado en similitud. Con solo
cambiar las variables pertenecientes a cada matriz de entrenamiento, es posible generar un nuevo
modelo que predice a un paso hasta 5 pasos con un error porcentual relativo asociado menor al 1%
(en valores no normalizados). Con ello, se pueden realizar diferentes escenarios para buscar un mejor

rendimiento o desempefio del molino SAG.
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En cuarto lugar, utilizando el mismo modelo para predecir variables, se realizaron algunos posibles
nuevos escenarios y lograr obtener un mejor desempefio del molino SAG. Para crear un nuevo
escenario se mantuvieron congeladas las entradas al modelo, pero se modificaron una sola variable
independiente, agregando un +5% de su valor actual. Luego, el modelo gener¢ salidas hasta cinco
instantes de tiempo mas adelante. Para validar su mejor desempefio, se observo la variable de
consumo de energia especifico, la cual nos permite observar la cantidad de potencia consumida con
respecto al tonelaje procesado en el molino. Entonces si la potencia se mantiene constante pero
aumenta el tonelaje, el consumo de energia especifico disminuird y se considerara un mejor
desempefio, pero también se puede dar el caso en que el tonelaje se mantenga constante y la potencia

aumente, entonces el consumo de energia también aumenta y se considerara un peor desempefio.

Finalmente, se propone como trabajo a futuro, implementar una herramienta que pueda realizar
prondsticos en vez de prediccion, con el fin de crear un modelo usando similitudes que sea capaz de
detectar anomalias de manera anticipada. Esto se puede lograr integrando algtn algoritmo que estime
los valores futuros de las variables independientes de tal forma que la prediccion a realizar estime las
salidas del proceso usando los valores futuros de las variables manipuladas. Ademas, se propone a
futuro, realizar una comparacion entre el futuro prondstico y las predicciones hechas con modelos de

similitud.
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