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Flujos de Trabajo en DS
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Tipos de Herramientas Utilizadas en DS
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Consiste en la identificacion de
patrones para encontrar
similitudes entre los datos y
dividirlos en grupos diferenciados.

Utiliza datos no etiquetados
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Técnicas de Clustering y Clasificacion
en procesos de perforacion, voladura y
control de mineral

MiningiDEAS



. MiningiDEAS
Desarrollo y entrenamiento

Datos Entrenamiento
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Aplicaciones en Perforacion y Voladuras

DATA STRATEGY & CONSULTING

[ ) I t 1 1A~ d E 1 ENERGY CLASS EQUIPD MODELO ROUT2 GRUF
Clusterizacion de nergia e . —
ROUTZ GRUPOLITO LITH2 DUREZA WATER EQUIPD MODELO ENERGY CLASS T @energioalta ® energia_baja @en
Al ~ oAl ~ al v al w all w Al w Al ~ oAl \,

VER ESTADISTICAS

Promedio Penetration Rate (m/min) Promedio Penetration Rate {m/h)

Promedio Energy Index - “ = & - Promedio Energy Index

Mes | Promedio Energy (MPa)

@ Promedio Energy (MPa) ® Promedio Penetration Rate (m/h)

2022 Ene. 47.70 1.06 63.73
2022 Feb. 24.24 0.36 57.79
2022 Mar, 35.36 111 66.62
2022 Abr. 53.90 0.78 47.02
2022 May. 53.70 0.75 45.23
~ ] 2022 Jun. 44.42 0.2 55.43 fes I
- - - . 2022 Jul. 42,75 0.99 59.41 oo
el BETETT . 5242 -
4770 4424 H5E 2 4p75 4752 4600 5024 4048 2022 Ago. 47.52 0.89 53.34
= I EEEEEEN - - -
2022 Oct. 50.24 0.91 54.88
May. .
2022 2022 Now. 13,43 0.85 50.97

# Pozos por Equipo o " 0 — = # Pozos por Equipe

Afio TDOO6 Total

TDO03 @TD004 @TDO0S @TDO06 @ TDOOT @TDO0S @TDO0S @TDO10 @TDO13

= 2022 | 7.250 7,250
Ene. | 78 79
Feh. | 678 678
Mar, | 578 578
Abr. | 342 3
May. | 260 260

Jun. | 411 an

Jul, | 912 012

Ago.| 943 943

| TDO003 || TDO0O4 H TDOO0S || TDOO& H TDOO7 H TDO0S H TDOOS ” TDO10 “ TDO13 H TDO14 |

Total | 7250 7,250
ENERGY TIPO POZO EQUIPO MODELO LITH DURACION
All v All v All VoAl v All v Alta(>60min) | Media (>45&<60) | Normal (<45 min)

— “
Z.ZK 4K

_AK

sin clasificar

Tolal Pozos
-

energia_alta
energia_baja

energia_media



Aplicaciones en Perforacion y Voladuras
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Aplicaciones en Ore Control
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Metodologia mediante IA
y tecnologias asociadas
transversales a otros
desafios mineros
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Modelo de DS para resolver desafios hidrogeoldgicos

hidrogeoldgicos.
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Modelo de DS con interpolacion baricéntrica lineal y algoritmo Qhull para resolver desafios

Salidas
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Resultados del Modelo de Niveles Freaticos

La salida del modelo son tres columnas que indican los metros de agua superficial, metros de agua
subterrdnea y la categoria a la que pertenece:

1. Agua superficial A |
2. Agua subterranea ks 73

3. Pozos secos &

Agua_subterrane Agua_superficial

Tajo Fase Banco Malla Pozo DiaDeCarguio AltReal  Agua IsAgua ACTUAL_X ACTUALY ACTUAL_Z a_pred _pred Categoria_Agua
1-03-3555-012-1106 1 3 3555 12 1106 14/11/2022 17.6 8CON AGUA 793815.7 8440083 3572.35 0.56431748 7.43568252 Superficial
1-03-3555-012-1106 1 3 3555 12 1106 14/11/2022 17.6 8CON AGUA 793815.7 8440083 3572.35 0.56431748 7.43568252 Superficial
1-03-3555-012-1107 1 3 3555 12 1107 15/11/2022 17.5 3CON AGUA 793801.9 8440078 3572.62 0.21081431 2.78918569Superficial
1-03-3555-012-1107 1 3 3555 12 1107 15/11/2022 17.5 3CON AGUA 793801.9 8440078 3572.62 0.21081431 2.78918569Superficial
1-03-3555-012-1111 1 3 3555 12 1111 15/11/2022 17 5CON AGUA 793785.4 8440075 3572.41 2.40781463 2.59218537 Superficial
1-03-3555-012-1111 1 3 3555 12 1111 15/11/2022 17 5CON AGUA 793785.4 8440075  3572.41 2.40781463 2.59218537Superficial
1-03-3555-012-1126 1 3 3555 12 1126 14/11/2022 16 6CON AGUA 793823.75 8440092  3572.06 2.51906091 3.48093909Superficial
1-03-3555-012-1126 1 3 3555 12 1126 14/11/2022 16 6CON AGUA 793823.75 8440092 3572.06 2.51906091 3.48093909Superficial

1-03-3555-012-1128 1 3 3555 12 1128 14/11/2022 16.5 10CON AGUA 793812.94 8440095 3572.03 5.6566929 4.3433071Subterranea




Presentacion del modelo de niveles de agua en BH
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Modelo de DS para resolver desafios ambientales

* Modelo predictivo de contaminacidon aculstica con impacto social y ambiental
en entornos mineros. (o)
° [ ° &
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Algoritmos y evaluacion de performance
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* Seleccidn de algoritmos y evaluacion de performance del modelo de series temporales A ]
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