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RESUMEN

El presente estudio aborda el problema de la ineficiencia operativa y baja productividad
en las rutas de transporte y utilizacién de maquinaria en la Unidad Minera No Metélica
Candelaria 2008, ubicada en Moquegua. Se plante6 como hipétesis principal que la
aplicacion de redes neuronales artificiales (RNA) y el algoritmo de Voronoi mejoraria
significativamente la eficiencia operativa y la productividad minera. El estudio tuvo un
enfoque aplicativo y cuantitativo, desarrollado durante tres meses en un drea operativa de
77,745 m2. Para llevar a cabo este método se recopilaron datos operativos de cinco rutas
principales, considerando variables como distancias, tiempos de transporte, condiciones
del terreno y uso de maquinaria. Las RNA se implementaron para predecir tiempos de
transporte con alta precision (MSE de 0.038), mientras que el algoritmo de Voronoi se
utilizé para optimizar la segmentacion del area operativa y mejorar la planificacion de
rutas. La validacién de los resultados se realiz6 mediante la comparacion de datos reales
y simulados, asegurando la confiabilidad de las predicciones. Los resultados mostraron
una reduccién del 12% en las distancias recorridas (de 3.5 km a 3.08 km), un 22% en los
tiempos de inactividad (de 4.2 a 3.3 horas por turno) y un incremento del 12% en el
volumen de material extraido. Ademas, las RNA identificaron y eliminaron el 85% de los
tiempos de inactividad innecesarios, elevando la utilizacién efectiva de los equipos del
58.3% al 70.2%.

Palabras clave: Redes neuronales, algoritmo de Voronoi, optimizacion de rutas,

eficiencia operativa, productividad, mineria no metélica.



ABSTRACT

The present study addresses the problem of operational inefficiency and low productivity
in transportation routes and machinery utilization at the Non-Metallic Mining Unit
Candelaria 2008, located in Moquegua. The main hypothesis posited that the application
of artificial neural networks (ANN) and the Voronoi algorithm would significantly
improve operational efficiency and mining productivity. The study adopted an applied
and quantitative approach, conducted over three months in an operational area of 77,745
m?2. To carry out this method, operational data from five main routes were collected,
considering variables such as distances, transport times, terrain conditions, and machinery
usage. The ANN were implemented to predict transport times with high precision (MSE
of 0.038), while the Voronoi algorithm was used to optimize the segmentation of the
operational area and improve route planning. The validation of the results was performed
by comparing real and simulated data, ensuring the reliability of the predictions. The
results showed a 12% reduction in distances traveled (from 3.5 km to 3.08 km), a 22%
decrease in idle times (from 4.2 to 3.3 hours per shift), and a 12% increase in the volume
of material extracted. Additionally, the ANN identified and eliminated 85% of
unnecessary idle times, increasing the effective utilization of equipment from 58.3% to
70.2%.

Keywords: Artificial neural networks, Voronoi algorithm, route optimization,

operational efficiency, productivity, non-metallic mining.
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INTRODUCCION

La tesis titulada “Evaluacion de la Eficiencia Operativa y Productividad en Rutas con
la Aplicacion de Redes Neuronales y Algoritmo de Voronoi en la Unidad Minera No
Metalica Candelaria 2008 Moquegua” tiene como objetivo mejorar la eficiencia
operativa y la productividad en los procesos de transporte y uso de maquinaria en la
Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008, mediante la implementacién de
herramientas avanzadas de inteligencia artificial y geometria computacional. Este
estudio busca optimizar las rutas de transporte y la gestiéon de recursos, reduciendo
tiempos de inactividad y costos operativos, a partir del andlisis de datos operativos y la
simulacién de escenarios en una cantera dedicada a la extraccion de agregados para la
construccién. La importancia radica en la integracion de tecnologias innovadoras que
permitan maximizar el rendimiento con base en las condiciones reales de la mina y sus
recursos disponibles.

En el Capitulo I se desarrolla el planteamiento del problema, justificacion, objetivos,
hipétesis de la investigacion y variables. En el Capitulo II se presentan los antecedentes
de la investigacion, el marco tedrico, los recursos con los que cuenta el proyecto, las
caracteristicas operativas de Candelaria 2008 y las definiciones de los términos
utilizados en la presente tesis. En el Capitulo III se detalla la metodologia aplicada para
el trabajo de investigacion, la poblacidn, la muestra y el andlisis de datos. En el Capitulo
IV se exponen los resultados de la investigacion, la comprobacion de las hipdtesis y la
discusién de los resultados en comparacion con otros trabajos de investigacion. Para
finalizar, se incluyen las recomendaciones, las referencias tomadas y los anexos del

presente documento.



CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. DESCRIPCION Y FORMULA CION DEL PROBLEMA

La Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008, ubicada en el distrito de Samegua,
Moquegua, y dedicada a la extraccién y procesamiento de agregados para la
construccion, enfrenta desafios significativos en sus procesos operativos que afectan
su competitividad en un mercado con creciente demanda. Actualmente, la mina opera
en un horario de 6:00 a.m. a 6:00 p.m., manejando un drea de 77,745 m?, pero sus
métodos tradicionales de recoleccion, transporte y procesamiento de materiales
presentan limitaciones criticas que generan ineficiencias y elevan los costos operativos:
Ineficiencia Operativa:

El transporte de materiales desde las zonas de extraccion hasta la planta de beneficio o
los puntos de almacenamiento no estd optimizado. Por ejemplo, datos preliminares de
la operacién muestran que el tiempo de inactividad de la maquinaria, incluyendo
cargadores frontales y volquetes, representa aproximadamente el 35% del turno diario
de 12 horas, equivalente a unas 4.2 horas perdidas por dia. Esta inactividad se debe
principalmente a rutas de transporte mal disefiadas y a la falta de coordinacion entre las
etapas de carga, traslado y descarga. Ademas, el proceso de clasificacién en la planta
de beneficio depende en gran medida de ajustes manuales, lo que reduce la eficiencia
y aumenta el consumo de recursos como energia y tiempo, con un promedio de retraso
estimado de 15 minutos por ciclo operativo.

Altos Costos Operativos:

La ausencia de una evaluacion sistematica de las rutas y procesos de transporte
incrementa significativamente los costos. Por ejemplo, el consumo de combustible en
las rutas mds largas, como la que conecta la Zona de Extraccién D con la planta
chancadora (4 km), representa un gasto adicional del 25% en comparacion con rutas
optimizadas en otras canteras de la region. Asimismo, el mantenimiento frecuente de
la maquinaria, necesario debido a recorridos innecesarios y terrenos escarpados, eleva

los costos operativos en un 20% anual, segtin registros historicos de la mina.



Limitada Capacidad de Monitoreo y Ajuste en Tiempo Real:

Candelaria 2008 carece de sistemas tecnoldgicos avanzados que permitan monitorear
y ajustar los procesos en tiempo real. Actualmente, la supervisién depende de reportes
manuales que se elaboran al final del turno, lo que impide reaccionar de manera
inmediata a condiciones cambiantes, como variaciones en la demanda o fallos
inesperados en los equipos. Esto resulta en una pérdida de productividad estimada en
un 15% semanal, ya que no se pueden redistribuir recursos ni ajustar rutas de forma
dindmica.

Propuesta de Solucién

Para abordar estas limitaciones, se propone la implementaciéon conjunta de redes
neuronales y el algoritmo de Voronoi como una solucién innovadora y complementaria
en la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008. Las redes neuronales, al analizar
datos histdricos y en tiempo real (como tiempos de transporte, uso de maquinaria y
condiciones del terreno), identificardn patrones y predecirdn cuellos de botella,
permitiendo ajustar dindmicamente las operaciones para reducir el tiempo de
inactividad en al menos un 20%. Por ejemplo, podrdn anticipar retrasos en rutas
especificas y optimizar la programacion de los volquetes. Por su parte, el algoritmo de
Voronoi segmentard el drea de la mina en regiones basadas en la proximidad a las zonas
de extracciéon y puntos de descarga, definiendo rutas Sptimas que minimicen las
distancias recorridas y eviten superposiciones, reduciendo asi el consumo de
combustible y el desgaste de los equipos en un 15% estimado. La complementariedad
de ambas herramientas radica en que las redes neuronales aportan capacidad predictiva
y adaptativa, mientras que el algoritmo de Voronoi proporciona una optimizacién
espacial precisa, juntos logrando una gestion integral que mejora la eficiencia operativa

y la productividad en las rutas de transporte y el uso de recursos.

1.1.1. Interrogante General
(Coémo puede la aplicacién de redes neuronales y el algoritmo de Voronoi evaluar la
eficiencia operativa y la productividad en rutas en la Unidad Minera No Metalica

Candelaria 2008?



1.1.2. Interrogantes Especificas

(De qué manera las redes neuronales y el algoritmo Voronoi puede evaluar las rutas de
transporte y reducir los tiempos de inactividad en los procesos de extraccion?

(Cémo puede la simulacién del sistema evaluado mediante redes neuronales mejorar

el uso de maquinaria durante la extraccién de material?

1.2. OBJETIVOS
A continuacidn, se presentan los objetivos generales y especificos que orientaron este
trabajo, con el fin de establecer un marco metodolégico que permitié mejorar la

eficiencia y productividad en las rutas y en el uso de maquinaria.

1.2.1. Objetivo General

Implementar redes neuronales y algoritmos de Voronoi para evaluar la eficiencia
operativa y la productividad en la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008 durante
el afio 2024, con el propdsito de optimizar los procesos de transporte y utilizacion de
maquinaria.

1.2.2. Objetivos Especificos

Evaluar la aplicacién del algoritmo de Voronoi y redes neuronales para optimizar las
rutas de transporte del material desde los sitios de extraccion, con el fin de minimizar
los tiempos de inactividad y reducir los costos operativos.

Simular el uso de un sistema de redes neuronales para analizar la eficiencia en la
utilizacién de maquinaria durante la extraccion, identificando y evitando tiempos de

inactividad innecesarios que impactaran negativamente en la productividad.

1.3. JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

La justificacion de esta investigacion se sustenta en tres enfoques principales: tedrico,
practico y metodoldgico. Cada uno de ellos resalta la relevancia del estudio desde
diferentes perspectivas, estableciendo su contribucién al conocimiento técnico, a la
solucién de problemas especificos en la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008

y a la implementacion de metodologias innovadoras aplicables al sector minero.



1.3.1. Tedrica

La combinacién de redes neuronales y el algoritmo de Voronoi se basa en su
demostrada eficacia para abordar problemas complejos con mdltiples variables. Las
redes neuronales, inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, sobresalen por
su capacidad para detectar patrones ocultos y predecir comportamientos a partir de
grandes conjuntos de datos, lo que las hace perfectas para modelar la dindmica de los
procesos mineros. Por su parte, el algoritmo de Voronoi una herramienta de geometria
computacional proporciona soluciones precisas para desafios espaciales, como la
division de dreas o el disefio de rutas 6ptimas.

Este trabajo no solo valida la utilidad de ambas tecnologias en entornos mineros reales,
sino que también muestra como su integracion puede optimizar operaciones concretas,
desde la planificacion de extraccion hasta la logistica. Asi, se refuerza el camino hacia
una mineria méds automatizada y basada en datos, aportando evidencia préctica que
enriquece el marco tedrico de la inteligencia artificial aplicada a la industria.

1.3.2. Practica

La Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008 enfrenta retos operativos comunes en
el sector, como tiempos de inactividad prolongados (aproximadamente 35% del turno
diario) y costos elevados por rutas de transporte ineficientes. Este proyecto propone
soluciones concretas mediante la optimizacién de rutas con el algoritmo de Voronoi,
lo que podria reducir el consumo de combustible en un 15%, y la prediccion de fallos
con redes neuronales, disminuyendo tiempos muertos en un 20%. Un ejemplo practico
de éxito similar se encuentra en el estudio de Zhao y Bi (2020), quienes aplicaron un
algoritmo hibrido en una mina a cielo abierto, logrando una reduccién del 10-20% en
costos de transporte al optimizar rutas con base en la topografia. En Candelaria 2008,
estas mejoras no solo incrementarédn la productividad, sino que también extenderan la
vida util de la maquinaria y posicionardn a la mina como un referente en innovacion
operativa dentro de la region.

1.3.3. Metodoldgica

Desde el punto de vista metodoldgico, esta investigacion combina técnicas avanzadas
de inteligencia artificial, como redes neuronales, con herramientas de evaluacion

geométrica, como los algoritmos de Voronoi, para abordar problemas practicos en la



mineria. El proceso se desarrolla a través de varias etapas integradas que aseguran la
validez y aplicabilidad de los resultados en entornos reales.

Recopilacion de Datos Reales:

Se realizard una recopilacion detallada de datos operativos de la Unidad Minera No
Metdlica Candelaria 2008, que incluird informacién sobre:

e Rutas actuales de transporte y sus caracteristicas.

e Tiempos y frecuencias de traslado del material.

e Rendimiento historico y actual de la maquinaria utilizada.

e Factores externos que pueden afectar la operacion, como clima y condiciones
del terreno.

Disefio y entrenamiento de modelos:

e Redes Neuronales: Se utilizardn para procesar los datos recopilados y generar
modelos predictivos que optimicen el uso de maquinaria y anticipen fallos,
permitiendo una gestion proactiva de los equipos.

e Algoritmos de Voronoi: Estos serdn empleados para segmentar y analizar el

espacio operativo, disefiando rutas de transporte méas cortas

1.4. HIPOTESIS

1.4.1. Hipétesis General

La implementacion de redes neuronales y algoritmos de Voronoi mejorard la eficiencia
operativa y la productividad de la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008.

1.4.2. Hipétesis Especificas

El uso de redes neuronales y el algoritmo de Voronoi reducira tiempos de inactividad
y los costos de transporte en la Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008.

La simulacién de sistemas a evaluar mediante redes neuronales permitird un mejor uso
de la maquinaria, evitando tiempos de inactividad y mejorando la productividad

general de la unidad minera.



1.5. VARIABLES

1.5.1. Variable 1 (Independiente)

Implementacion de redes neuronales y algoritmo de Voronoi para la evaluacién de la

eficiencia operativa y la productividad en rutas en la Unidad Minera No Metdlica

Candelaria 2008.

Indicadores de la variable independiente

1.5.2.

Numero de ciclos de entrenamiento y pruebas exitosa.

Porcentaje de precision en la prediccion de evaluacion en rutas.

Tiempo promedio que toma cada modelo neuronal.

Comparativa de la distancia media recorrida en rutas evaluadas frente a rutas
no evaluadas.

Porcentaje de disminucion en tiempos de inactividad.

Comparacion de costos de transporte.

Variable 2 (Dependiente)
Eficiencia operativa.

Productividad en rutas.

Indicadores de las variables dependientes

Porcentaje de tiempo en uso efectivo de la maquinaria.
Numero de Veces que el Algoritmo de Voronoi Actualiza y Reajusta las Zonas
Comparativa de Zonas con Superposicion Antes y Después

Incremento en el Volumen de Material Transportado



Tabla 1

Operacionalizacion de variables

Herramientas o

ariable efinicion Conceptua imensiones ndicadores
Variabl Def C tual D Indicad
Softwares
- Numero de ciclos de entrenamiento y pruebas Python,
- Redes neuronales. .
., exitosa. TensorFlow,
- Proporcién de zonas . g D
Uso de redes neuronales y de ex{raccion que - Porcentaje de precision en la prediccion de Keras,
. algoritmos matematicos para que evaluacion en rutas. cronémetro
Variable cumplen con criterios . . .
. evaluar rutas y zonas de - - Tiempo promedio que toma cada modelo integrado,
Independiente: L . de evaluacion.
. extracciéon, mejorando la . neuronal. MATLAB,
Implementacion de L . - Medicién en metros . . . . . o
eficiencia operativa y la . . . - Comparativa de la distancia media recorrida  QGIS, gréficos
redes neuronales y . . de la distancia media
. . productividad en la Unidad . en rutas evaluadas frente a rutas no evaluadas. MATLAB,
algoritmo de Voronoi . ... _ recorrida en rutas . Y .
Minera No Metdlica -Porcentaje de disminucidn en tiempos de Excel,
. evaluadas frente a . .. ,
Candelaria 2008. inactividad. cronémetro y
rutas no evaluadas. .
- Comparacién de costos de transporte. software
financiero.
. . - Porcentaje de tiempo en uso efectivo de la Excel,
Capacidad para realizar . p
. . . maquinaria cronometro,
actividades mineras con el . . .
menor  tiempo cosio - Numero de Veces que el Algoritmo de Voronoi Python,
. oy . Actualiza y Reajusta las Zonas MATLAB,
. . posible, maximizando el uso - Operacién de
Variable Dependiente: . L Software
o . de maquinaria y recursos. maquinaria . . . .
Eficiencia operativa y . . . - Comparativa de Zonas con Superposiciéon Antes financiero, Excel,
. Cantidad de material - Extraccion y ( .
Productividad en rutas . y Después registros
extraido y transportado en un transporte

periodo de tiempo,
evaluando rutas y zonas de
extraccion.

- Incremento en el Volumen de Material
Transportado

operativos y
Software de
monitoreo de
produccion.

Nota: Elaboracion propia



CAPITULO II
MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES

Internacionales

Franco et al. (2019), realizaron un estudio titulado: “Estado del Arte sobre
Metaheuristicas y Redes Neuronales Artificiales Aplicadas a la Mineria a Cielo
Abierto” que tuvo como objetivo realizar una revisiéon bibliografica sobre las
principales técnicas metaheuristicas utilizadas en la optimizacion de procesos mineros
y las redes neuronales artificiales (ANN) aplicadas a la prediccion de dichos procesos,
enfocados en operaciones mineras como voladura, transporte y procesamiento de
minerales. Se analizan tres variables clave en la planificacién minera: incertidumbre
geoldgica, ley de corte y programacion de extraccion. La investigacion resalta la
implementacion de estas técnicas en minas de todo el mundo, destacando su efectividad
en la mejora de la productividad y la reduccion de costos. Los resultados muestran que
las técnicas metaheuristicas y las ANN son fundamentales para optimizar las
operaciones mineras, mejorando la precision en la predicciéon de los procesos y la
gestion de variables criticas. La conclusion de este estudio sugiere que estas técnicas
pueden mejorar significativamente la planificacion minera, lo que puede ser aplicable
a la optimizacion de rutas y procesos en la extraccion y transporte de materiales en una
cantera.

Zhao, Z., & Bi, L. (2020) propusieron un método de planificacion de rutas 6ptimas para
camiones en minas a cielo abierto, descrito en el articulo "A New Challenge: Path
Planning for Autonomous Truck of Open-Pit Mines in The Last Transport Section".
Este método utiliza mapas digitales de alta precision para generar mapas de costos
basados en la topografia y un algoritmo hibrido A* modificado para planificar rutas
optimas. Los resultados mostraron una reduccién del 10% al 20% en los costos de
transporte al considerar factores como la rugosidad del terreno y el costo de contacto

neumatico-terreno.
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Massaro et al. (2021) presentaron una plataforma web para monitorear la calidad de los
procesos de produccién en canteras y los riesgos asociados, utilizando algoritmos de
inteligencia artificial como Redes Neuronales Multicapa (MLP), Redes Neuronales
Artificiales (ANN) y Memoria a Largo Corto Plazo (LSTM). El sistema predice fallos
en trituradoras y cintas transportadoras, lo cual podria aplicarse en la optimizacion de
la maquinaria en canteras para reducir tiempos de inactividad

y mejorar la eficiencia operativa.

Tao et al. (2021) desarrollaron un método para detectar y optimizar redes de trafico
basado en el diagrama de Voronoi, presentado en el articulo “Detection and
Optimization of Traffic Networks Based on Voronoi Diagram”. Su objetivo fue
mejorar la precision en la detecciéon de picos de trafico para optimizar redes de
transporte y mejorar su desempefio. Utilizaron un disefio algoritmico que trabaja
directamente con datos ruidosos, evitando la degradacion de informacion clave. Los
resultados mostraron que el método propuesto supero a los enfoques tradicionales en
sensibilidad, predictividad positiva y precision.

Fattouh et al. (2021) presentaron un modelo de optimizacién en tiempo real para la
planificacion de la produccion en canteras, que utiliza un médulo de monitoreo de
productividad, un modelo de simulacion y un algoritmo de optimizacion. Este modelo
permite ajustar dindmicamente los pardmetros operativos de la cantera, lo que mejora
la productividad y reduce los desechos, contribuyendo a la sostenibilidad ambiental.
Sui et al. (2022) desarrollaron el estudio titulado "An improved approach for assessing
marine traffic complexity based on Voronoi diagram and complex network" con el
objetivo de evaluar la complejidad del trafico maritimo mediante la combinacién de
diagramas de Voronoi y redes complejas. Utilizaron un disefio experimental basado en
simulaciones y datos reales del Sistema de Identificacion Automdtica (AIS) del rio
Yangtze, analizando situaciones con dos, tres y cuatro barcos. Los resultados
demostraron que el enfoque propuesto mejord la conciencia situacional y la toma de
decisiones, logrando una mayor precision en la evaluacion de la complejidad del trafico
maritimo, con un impacto significativo en la seguridad operativa. Concluyeron que este
método tiene un alto potencial para ser aplicado en el monitoreo y control de

operaciones logisticas complejas.
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Kannan et al. (2022) en su estudio titulado "Machine learning approach for predicting
production delays: a quarry company case study" tienen como objetivo principal
utilizar el andlisis de datos y técnicas de aprendizaje automadtico para predecir los
retrasos en la produccién en una cantera. El estudio emplea el enfoque Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) para desarrollar cinco modelos
predictivos utilizando algoritmos como Arbol de Decisién, Red Neuronal Multicapa,
Bosque Aleatorio, Naive Bayes y Regresion Logistica. Los resultados indican que los
modelos de Red Neuronal Multicapa y Regresion Logistica fueron los mds precisos,
con una puntuacién F de 0.973, lo que permitié predecir con alta precision los retrasos
en la produccion. Este estudio demuestra como la implementacién de modelos de
aprendizaje automatico puede mejorar la toma de decisiones y reducir los retrasos en
las lineas de produccién, lo cual resulta fundamental para optimizar la eficiencia
operativa y la productividad en la industria minera.

Mariz & Soofastaei (2022). “Advanced Analytics in Mining Engineering. Leverage
Advanced Analytics in Mining Industry to Make Better Business Decisions”.Este texto
aborda el papel fundamental de la planificacién en los proyectos de mineria a cielo
abierto, destacando su importancia en el éxito y los resultados de los proyectos una vez
que se desarrollan y operan. En particular, cuando se exploran minas a mayor
profundidad, y el grado del mineral tiende a disminuir, la calidad de la planificacién de
la mina se vuelve crucial. Los autores resaltan que la toma de decisiones en la
planificacion minera debe basarse en datos precisos y experiencia, utilizando
herramientas avanzadas como el aprendizaje automatico, la inteligencia artificial y
técnicas de optimizacién matematica, que incluyen algoritmos rigurosos, heuristicas y
metaheuristicas. Ademads, se aborda la planificacion estocéstica de minas y se discuten
las técnicas de optimizacion utilizadas con €xito para resolver problemas complejos
como el limite del pozo final y la programacion de la produccion. Estas metodologias
avanzadas se presentan como herramientas validas.

Taiwo et al. (2023) desarrollaron un modelo basado en inteligencia artificial para
evaluar la rentabilidad de la produccion de granito en canteras, utilizando una red
neuronal artificial (ANN) y el software WipFrag para analizar la fragmentacion del

material. El estudio se centré en una cantera de granito en Akure, Ondo State, Nigeria,
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donde se recopil6 informacidn sobre las operaciones de comercializacion, los costos de
produccioén y los datos de la mina. A través del andlisis de la distribucion del tamafio
de las particulas y la eficiencia de las voladuras, los autores identificaron el disefio
6ptimo de voladuras que resulté en tamafios de fragmentacién mads eficientes, lo que
contribuyé a una mayor rentabilidad de la operaciéon minera. Ademds, el modelo ANN
desarrollado por los autores demostrd ser eficaz para predecir la rentabilidad de la
cantera, evaluando la precision mediante el coeficiente de determinacién (R?), el error
cuadratico medio (RMSE) y el error cuadratico medio (MSE). Este enfoque permiti6 a
los investigadores establecer una correlacién positiva entre el tamafio medio de la
fragmentacion y la eficiencia de las voladuras, lo que proporciond una base para
mejorar los procesos de extraccion y optimizar la rentabilidad operativa de la cantera.
El articulo de Mochurad et al. (2023) titulado: “An Obstacle-Finding Approach for
Autonomous Mobile Robots Using 2D LiDAR Data” presenta un enfoque para la
deteccion de obstaculos en robots méviles autbnomos mediante el uso de datos del
sensor LIDAR 2D. El objetivo principal de la investigacion fue desarrollar un algoritmo
que permita detectar obstiaculos con alta precision y velocidad, utilizando los datos
proporcionados por el sensor LIDAR y la informacion sobre los movimientos del robot.
El estudio propone un método de paralelizacion para acelerar el procesamiento de
grandes volumenes de datos, lo que mejora la eficiencia del algoritmo. Los resultados
obtenidos mostraron una alta precision en la deteccion de obstaculos, con un 86% y
91% de exactitud en dos métricas diferentes. El algoritmo fue probado tanto en datos
simulados como reales, y se identificaron cuatro hiperparametros clave para optimizar
la correspondencia entre los objetos reales y los detectados. Ademas, el articulo discute
aplicaciones potenciales, limitaciones y oportunidades para futuras investigaciones.

Fang & Peng (2023) desarrollaron un modelo para la programacion de camiones
autbnomos en minas a cielo abierto, presentado en el articulo "Micro-Factors-Aware
Scheduling of Multiple Autonomous Trucks in Open-Pit Mining via Enhanced
Metaheuristics". Este modelo integra diagramas de Voronoi y algoritmos de
optimizacion avanzados, como el Improved-Evolution Artificial Bee Colony (IE-
ABC), para mejorar la eficiencia del transporte considerando factores microtemporales

y espaciales. Los resultados experimentales demostraron una mejora significativa en el
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consumo de energia y la reduccién de tiempos, optimizando la toma de decisiones en
la planificacién de rutas.

Braining et al. (2023) presentaron una solucién para la generacion automatica de mapas
semanticos de alta definicidon en minas a cielo abierto, descrita en el articulo
"Extraction of Semantically Rich High-Definition Maps from Spatial Representations
of an Open Pit Mine". Utilizando un algoritmo de multiples pasos, el enfoque permite
crear mapas ajustados a los cambios a largo plazo del entorno, basdndose en datos
espaciales como nubes de puntos. Los resultados demostraron que estos mapas son mas
eficientes y seguros para la navegacidon de vehiculos automatizados en comparacién
con los datos geométricos puros.

El trabajo de Garcia y Nieves (2024) titulado: “Desarrollo de un robot auténomo con
sistema de mapeo y deteccion de obstdculos mediante sensor LIDAR” se enfoca en el
desarrollo de un robot autonomo mdvil con un sistema de mapeo y deteccion de
obstaculos utilizando un sensor LiDAR. El objetivo principal de la investigacion fue
implementar un robot capaz de generar mapas y navegar de forma auténoma en
entornos controlados. Para ello, se utilizé un Raspberry Pi 4 como controlador del
robot, y las maquinas se comunicaron a través de una red inaldmbrica creada por ROS.
En el proceso, se implemento el algoritmo SLAM para la creacioén de mapas y métodos
de navegacioén con odometria, lo que permiti6 al robot generar trayectorias y explorar
el espacio mediante el algoritmo RRT. Este robot logré navegar desde un punto A hacia
un punto B de forma auténoma, evitando obstaculos en su camino. La investigacion
resalta el potencial de los robots auténomos en diversas aplicaciones, incluyendo la
mineria, donde pueden ser utilizados para tareas de mapeo y navegacion en terrenos
complejos.

Xu et al. (2024). “Método de optimizacion del limite maximo del tajo con
consideracion integrada del costo ecoldgico, la seguridad de la pendiente y los
beneficios: un estudio de caso de la mina de carbon a cielo abierto de Heishan”. Este
estudio propone un modelo de optimizacion del limite de la mina (Ultimate Pit Limit,
UPL) en mineria a cielo abierto, con una integracién de beneficios econdmicos,
impacto ecoldgico y seguridad de taludes. La investigacion se centrd en un caso de

estudio de una mina de carbén en China, donde se utilizé un modelo cuantitativo para
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evaluar los costos ecoldgicos derivados de la mineria en tierras dridas o semidridas y
un modelo de cdlculo para la estabilizacion de taludes basado en el Método Montecarlo.
Los resultados mostraron que, al aumentar el dngulo del talud, se incrementaron los
beneficios econémicos, pero también aumentaron exponencialmente los costos de
refuerzo y la probabilidad de inestabilidad del talud. En estas zonas ecoldgicas débiles,
los costos ecoldgicos representaron mds del 20% de las ganancias econdmicas. Este
modelo de optimizacién contribuye a obtener un UPL 6ptimo, mejorando tanto la tasa

de recuperacion del mineral como la sostenibilidad de la operacion minera.

Nacionales

Vargas (2022), en su investigacion titulada: “Optimizacién de la fragmentacion de
rocas mediante la aplicacién de redes neuronales artificiales en la Unidad Minera
Constancia — Cusco”, el autor se enfoco en optimizar la fragmentacion de rocas en la
operacion a cielo abierto de la Unidad Minera Constancia, propiedad de Hudbay,
mediante el uso de redes neuronales artificiales. El objetivo fue comprender la relacion
entre los pardmetros de perforacidn, voladura y los datos recolectados por los sistemas
FMS, relaciones que no son ficilmente visibles con herramientas convencionales de
andlisis. Para ello, se emplearon algoritmos de inteligencia artificial programados en
Python, lo que permiti6 desarrollar un modelo predictivo con moderada confianza. Este
modelo identific los parametros determinantes para la prediccion de la fragmentacion
de las rocas y ayudoé a estabilizar el throughput, reduciendo su variabilidad. Como
resultado, se increment6 el tratamiento de mineral y la produccion de finos
comercializables, logrando una optimizacién integral en la operacién minera.

Chiarot (2022), en su tesis titulada: “Modelo de redes neuronales para maximizar la
cobertura de camiones en chancadoras para Soc. Minera Cerro Verde S.A.A.”;
desarroll6 un modelo de redes neuronales de aprendizaje profundo por refuerzo tipo Q-
learning para maximizar la cobertura de camiones en chancadoras de la Sociedad
Minera Cerro Verde S.A.A. El objetivo fue asegurar al menos el 90 % del suministro
de mineral durante las horas de refrigerio y cambios de turno, mitigando los retrasos
que reducen el suministro a menos del 82 % en promedio. El estudio utilizé un disefio

experimental con un entorno de simulacién basado en datos reales, considerando como
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variables las acciones de seleccion de equipos de carga, el tiempo de ciclo, el tiempo
de cola en los destinos y el tipo de material cargado. Los resultados demostraron que
la solucién propuesta asegura una cobertura superior al 90 % y tiempos de ejecucion
promedio menores a un milisegundo. Se concluyé que el modelo optimiza
significativamente la eficiencia en el acarreo de mineral durante las interrupciones
operativas.

Ticlia (2023), en su tesis titulada: “Modelo matematico para pronosticar los costos
diarios de operacion mina en Unidad Minera Huinchos - Apurimac — 2023, el autor
desarroll6 un modelo matemdtico para pronosticar los costos diarios de operacién en
la Unidad Minera Huinchos, ubicada en Apurimac. El estudio fue de tipo aplicado,
nivel explicativo y disefio cuasiexperimental. Utiliz6 un conjunto de datos de humedad,
stripping ratio, produccidén diaria y costos diarios correspondientes a 462 dias
reportados. Para el andlisis, se emplearon diversos modelos, incluyendo regresion
lineal, random forest, arbol de decisién, mdquina de vector soporte, gradient boosting
y una red neuronal perceptrén. El modelo de gradient boosting destacé como el mas
preciso, con un coeficiente de determinacion superior al 92 % y un error cuadrético
medio (RMSE) de 0.67. Ademés, se identifico que la variable produccion diaria tenia
un aporte del 92 % en el prondstico de los costos. Se concluy6 que, aunque los costos
diarios aumentan con la produccién, lo hacen en menor medida, y que el modelo de
gradient boosting permite prever los costos con alta exactitud, facilitando la toma de
decisiones correctivas cuando los costos pronosticados difieren significativamente de
los reales.

Huaira y Ukumar (2023). “Evaluacién del impacto de la implementacién de un sistema
a doble carril en el proceso de carguio y acarreo de material calcareo para optimizar los
tiempos improductivos en una cantera del norte del pais”. El objetivo de este estudio
fue evaluar el impacto de la implementacion de un sistema a doble carril en el proceso
de carguio y acarreo de material calcareo, con el fin de reducir los tiempos
improductivos y mejorar la productividad en una cantera. Utilizando herramientas
como las cartas balance y el sistema de gestion de flotas AVA, se analiz¢ el tiempo de
los procesos de carguio y acarreo, utilizando una excavadora hidraulica CAT390 y

volquetes de 24 m3 de capacidad. El estudio mostré que la implementacion del sistema
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a doble carril redujo significativamente los tiempos de carga al mejorar el uso del
espacio en el frente de carguio, disminuyendo las colas de los volquetes y optimizando
el flujo de trabajo en la cantera.

Huaman y Brousset (2023), en su investigacion titulada: “Propuesta de red neuronal
para caracterizar el macizo rocoso en una mina subterrdnea en el centro del Perd”, los
autores proponen una red neuronal para caracterizar el macizo rocoso en minas
subterrdneas del centro del Perd. La problematica planteada se basa en los desafios que
presentan los métodos empiricos tradicionales para la caracterizacién de rocas en
entornos geoldgicos heterogéneos, donde suelen surgir incertidumbres, especialmente
en el caso de rocas altamente fracturadas. A través del uso de redes neuronales
artificiales, se busca superar estas limitaciones, aplicdndolas para estimar pardmetros
geomecanicos como el médulo de Young y la resistencia a la compresion simple, y
particularmente para determinar el indice RMR (Rock Mass Rating). La investigacion
utilizé pardmetros como la condicién de las juntas, el espaciamiento, el indice RQD, la
presencia de agua y la resistencia a la compresion como entradas, mientras que el indice
RMR fue la variable de salida. Los resultados indicaron una precisién de estimacion
del 99 %, lo que representa un avance significativo en la caracterizacion de macizos
rocosos en mineria subterrdnea, con implicaciones importantes para la ingenieria
geotécnica y la seguridad en las operaciones mineras.

Pinedo y Grados (2023), en esta investigacion titulada: “Modelo predictivo de
planificacion operativa bajo el enfoque de machine learning para gestionar los tiempos
de ciclo del volquete en una mina subterrdnea”, los autores desarrollaron un modelo
predictivo basado en machine learning para gestionar los tiempos de ciclo de los
volquetes en una mina subterrdnea ubicada en el centro del Peru. El estudio se centrd
en optimizar el acarreo, uno de los procesos mds costosos en operaciones mineras
subterrdneas, utilizando una red neuronal backpropagation (BP). Para ello, se
analizaron 590,088 datos relacionados con tiempos de carga, descarga, ciclo,
locaciones y equipos, recopilados entre marzo y julio del mismo afio. La red neuronal
BP emple6 17 neuronas en la capa de entrada, 100 en la capa oculta y 1 en la de salida,
utilizando el 80 % de los datos para entrenamiento, 10 % para validacién y 10 % para

pruebas. El modelo obtuvo un RMSE de 0.26 en su validacion, indicando un alto
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rendimiento predictivo. Los resultados permitieron identificar rutas criticas, como la
del Tajo 590 al subnivel 4055, donde se encontraron discrepancias entre los tiempos
reales y predichos, sugiriendo desafios operativos que podrian mejorar con
intervenciones especificas.

Muiioz y Tinoco (2023). En este proyecto, los autores desarrollaron un sistema de
informacion georreferenciada basado en redes neuronales para identificar dreas de libre
denunciabilidad en empresas mineras del Perd. El objetivo fue reducir en un 60 % el
tiempo necesario para identificar zonas potencialmente rentables durante la etapa de
prospeccion minera. La investigacién emple6 la metodologia cascada, lo que permitié
un control estructurado de las actividades y entregables, complementado con
entrevistas a expertos para validar la solucién propuesta. En el marco tedrico se
abordaron estdndares aplicados, bases legales y requisitos de licencias mineras. La
solucion incluyd diagramas de disefio y desarrollo bajo el marco TOGAF para su
comprension arquitectonica. El proyecto fue validado mediante andlisis e
interpretacion de resultados, concluyendo que la implementacion del sistema permite
una mejora significativa en la planificacion minera y ofreciendo recomendaciones para
futuras aplicaciones tecnoldgicas en el sector.

Huayanca y Delgado (2023). “Aplicacion de simulacién de eventos discretos para la
estimacion de flotas de camiones en una mina de cobre a cielo abierto en Perd”. El
estudio tiene como objetivo proponer una metodologia estocdstica basada en
simulacién de eventos discretos (DES) para estimar el nimero de camiones necesarios
en la operacion de una mina a cielo abierto de cobre en Peru, especificamente en el
contexto de su expansién de produccion, de 100.000 a 140.000 toneladas por dia. Los
autores aplicardn un modelo de calibracién que incorporard variables aleatorias, como
tiempos fijos y toneladas cargadas, permitiendo replicar el plan de produccion anual de
la mina. La investigaciéon compar6 los resultados obtenidos de la metodologia
estocéstica con un enfoque determinista, demostrando que la simulacién estocéstica
requeria mas camiones y generaba ciclos de carga mdés largos, lo cual es ttil para
anticipar problemas futuros en la mina, como la formacion de largas colas de camiones.
Este antecedente es relevante para la tesis si se considera la optimizacion de la logistica

de transporte en una cantera, ya que la metodologia propuesta puede aplicarse a la
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estimacién y mejora en la planificacion de la flota de camiones en operaciones mineras.
Flores et al. (2024), en su investigacion titulada: Technological advances and trends in
the mining industry: a systematic review. Mineral Economics, tuvieron como objetivo
identificar las tecnologias mds utilizadas en la industria minera, determinar en qué
procesos mineros se aplican, evaluar su impacto ambiental positivo y analizar los
beneficios derivados de su aplicacién. Utilizando la metodologia PRISMA, se
analizaron 63 manuscritos provenientes de bases de datos como Scopus, Web of
Science, Taylor & Francis y ScienceDirect. Los resultados revelaron que las principales
tecnologias digitales aplicadas en la mineria son el Internet de las Cosas (IoT) y la
Inteligencia Artificial (IA). Los beneficios de su implementacion incluyen un aumento
en la productividad, reduccién de costos, mejora de la seguridad ocupacional, mejores
condiciones laborales y mayor eficiencia operativa. El estudio concluye que estas
tecnologias no solo proporcionan beneficios econdmicos, sino que también
contribuyen al cuidado del medio ambiente y mejoran las condiciones de trabajo,
posicionando a las empresas mineras que las adoptan para el éxito futuro.

Huillca (2024). El presente estudio aborda los elevados costos operativos en las minas
a cielo abierto, especificamente en las actividades de carguio y acarreo, que constituyen
alrededor del 50% del gasto total de operacion. En este contexto, el objetivo fue
incrementar la produccién del acarreo de material estéril en las fases 5 y 3 del tajo
Ferrobamba en la mina Las Bambas, utilizando redes neuronales artificiales. El estudio
es experimental, aplicativo y longitudinal, y se basa en datos histéricos de la empresa
San Martin Contratistas Generales (SMCG). Se opt6 por utilizar Google Colab y la
biblioteca Tensor Flow para el proceso de programacién y andlisis exploratorio de
datos, aplicando el modelo de redes neuronales LSTM. Los resultados mostraron un
incremento del 7.22% en la produccion anual del acarreo de material estéril, mejorando
el rendimiento operativo. Este enfoque contribuye a una mayor eficiencia en el proceso

de carguio y acarreo en el tajo Ferrobamba.
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Local

Barriga (2020) implement6 un sistema experto basado en l6gica difusa con el objetivo
de mejorar la calidad de la produccion de arenas en la planta de procesamiento de
relaves de la mina Toquepala Southern. Este sistema se centré en el control de los
pardmetros de porcentaje de sdlidos y porcentaje de malla, los cuales son clave para
asegurar la calidad del material destinado a la construccién del dique de contencién de
relaves. Ademds, se desarroll6 una red neuronal que permitié predecir el porcentaje de
malla a partir de variables de la planta, comparando los resultados con los valores
obtenidos por laboratorio. Para implementar la 16gica difusa, se adapté la libreria difusa
del Sistema Control Distribuido System800xA, lo que permitié crear un sistema de
control multivariable eficiente. Este estudio demuestra cémo el uso de tecnologias
avanzadas, como la légica difusa y las redes neuronales, puede optimizar los procesos
de control en las operaciones mineras, mejorando la calidad del producto final.
Salgado y Nufiez (2021), realiz6 un estudio con el objetivo de minimizar los tiempos
improductivos en el relevo del personal que opera equipos de carguio y acarreo en
interior mina, aplicando la metodologia Six Sigma en la Unidad Minera Cuajone del
Sur del Pert. La investigacion tuvo un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado, con un
disefio preexperimental. La muestra fue censal, incluyendo los equipos de carguio y
transporte de la unidad minera. Los resultados mostraron que las demoras operativas
mds significativas en la primera hora de turno fueron "Espera en Bahia de Transporte"
(37%), "Personal Rezagado" (59%), "Charla de Seguridad" (77%) y "Revision de
Pantallas" (84%). Gracias a la implementacion de la metodologia Six Sigma, se
redujeron los tiempos de inactividad, logrando un incremento en la produccién de 2000
toneladas de mineral al dia y una ganancia estimada de 5,236,985 délares al afio.
Ademas, se optimizo la disponibilidad fisica de la flota de Palas y volquetes en 2.5%,
y su utilizacion en 1.6% y 1.4%, respectivamente. Esto evidencia que la metodologia
aplicada contribuyé significativamente a mejorar la productividad y reducir las
demoras operativas.

Quea (2022) realizé un estudio con el objetivo de determinar la influencia de la
incorporacion de cables auxiliares en la reduccion de tiempos vacios generados por las

palas de abastecimiento en una empresa minera de Moquegua. El enfoque de la
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investigacion fue cuantitativo, de tipo aplicado, con un diseflo preexperimental de
preprueba y posprueba, y nivel explicativo. La poblacién estuvo conformada por seis
palas de abastecimiento del drea de Operaciones Mina, y la muestra fue censal,
considerando toda la poblacién. Los resultados evidenciaron que los cables auxiliares
lograron reducir los tiempos vacios en mds de una hora en promedio, con una
significancia estadistica (Sig) de 0,000, y también influyeron en los tiempos de armado
y desmontaje de puentes, con reducciones de mds de quince y veinte minutos,
respectivamente, manteniendo una Sig de 0,000 en ambos casos. No obstante, en los
tiempos de patio pala, la reduccién fue marginal, con pocos segundos de mejora y una
Sig de 0,001. Se concluy6 que los cables auxiliares tuvieron un impacto significativo
en la eficiencia operativa, especialmente en la disminucién de tiempos de inactividad

y procesos relacionados al armado de puentes.

2.2. BASES TEORICAS

2.2.1. Ubicacion del proyecto

Se ubica en el distrito de Samegua, Provincia Mariscal Nieto y departamento de
Moquegua, las coordenadas UTM de la cantera podemos observar en la Figura 1 y
Tabla 2.

Figura 1

Ubicacion de la unidad minera

. wondkeus <

Nota: Elaboracion propia en base a Google Maps, consultado el 12 de diciembre del

2024. Sistema de coordenadas UTM.
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Tabla 2

Coordenadas UTM de la ubicacion de la Unidad Minera No Metalica “Candelaria
2008

ESTE NORTE
301549 8100450

Nota. Elaboracién propia

La Unidad Minera No Metalica “Candelaria 2008 estd localizada en el sector
Quebrada Caleras, Distrito de Samegua, Provincia Mariscal Nieto, Departamento de
Moquegua.
o Superficie: 100 hectéreas.
e Altitud: 1,700 m.s.n.m.
e Coordenadas: Se encuentra en la Zona 19S, Hoja 35-U Moquegua de la Carta
Nacional.

o Area del proyecto: 77,745 m? con un perimetro de 1,716 m.

2.2.2. Accesibilidad

El acceso a la Unidad Minera No Metalica Candelaria 2008, se realiza a través de una
red de caminos afirmados y trochas carrozables que conectan con la carretera principal
Samegua—Moquegua (ver Tabla 3), facilitando el transporte de maquinaria, equipos y
materiales. La distancia desde la ciudad de Moquegua hasta el area del proyecto es de
aproximadamente 10 km, lo que permite un desplazamiento eficiente en un tiempo
promedio de 20 a 30 minutos en vehiculo.

La zona cuenta con vias en buen estado durante la mayor parte del afio; sin embargo,
en temporadas de lluvias (diciembre a marzo), algunos tramos pueden presentar
dificultades debido a la acumulacion de agua o erosion en los caminos. Para mitigar
estos inconvenientes, se recomienda realizar mantenimiento periddico de las vias de
acceso.

La proximidad a la ciudad de Moquegua garantiza la disponibilidad de servicios
basicos como suministro de combustible, alimentos, hospedaje y mano de obra

calificada, lo que contribuye a la viabilidad operativa del proyecto.
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Tabla 3
Accesibilidad a la Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008

Tiempo
Distancia
Tramo estimado Tipo de via
(km)
(min)
Ciudad de Moquegua - s 0 Carretera
Samegua asfaltada
Samegua - Entrada a 3 5 Camino
Quebrada Caleras Afirmado
Entrada a Quebrada Caleras - 2 5 Trocha
Unidad Minera No Metdlica Carrozable

Candelaria 2008

Nota. Elaboracion propia

2.2.3. Geologia

Geologia Regional

La geologia regional del area donde se ubica la Unidad Minera No Metalica
“Candelaria 2008 se caracteriza por:

o Contexto geotecténico: Moquegua pertenece al dominio de los Andes Centrales,
caracterizado por la presencia de una secuencia volcdnica y sedimentaria. La
region estd influenciada por procesos tectonicos relacionados con la subduccion
de la placa de Nazca bajo la placa Sudamericana.

o Unidades litolégicas principales: En el drea predominan depdsitos sedimentarios
y volcénicos del Cenozoico, asi como intrusivos asociados al Batolito de la Costa.

o Estructuras principales: Las fallas regionales, como la Falla Incapuquio, y otras
estructuras menores son evidencias de deformaciones tectonicas que han influido
en la geologia local.

o Importancia econdmica: La region es conocida por su riqueza en minerales no
metalicos, incluyendo agregados, arcillas y calizas.

Geologia Local

La geologia local en el sector Quebrada Caleras, donde se ubica la concesion
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“Candelaria 2008, se caracteriza por:

o Unidades geoldgicas: Depdsitos de terrazas aluviales: Formados por gravas,
arenas y limos, originados por procesos de erosion y transporte fluvial. Depdsitos
coluviales: Materiales no consolidados acumulados en laderas y zonas bajas,
compuestos principalmente por gravas y arenas.

e Litologia dominante: Areniscas y conglomerados que son aprovechados como
agregados para construccion.

e Alteraciones: Presencia de materiales alterados debido a procesos de

meteorizacion en superficie. (Quea, 2022)

Geologia Estructural

La estructura geoldgica del area estd dominada por:

o Fallas y fracturas locales: Orientadas principalmente en direccién noreste-
suroeste, asociadas a la tectonica regional.

o Pliegues: Aunque la zona tiene estructuras relativamente simples, pueden
observarse ligeras ondulaciones en los estratos sedimentarios.

» Relacién con la explotacion: Las estructuras presentes favorecen la accesibilidad
y extraccion de materiales no metalicos, optimizando los costos operativos.

(Quea, 2022)

2.2.4. Redes neuronales artificiales (RNA)

Una red neuronal artificial (RNA) es un sistema computacional formado por un
conjunto de nodos, denominados neuronas, interconectados mediante enlaces
ponderados. Cada neurona recibe como entradas las salidas de las neuronas de capas
anteriores, las cuales se multiplican por pesos especificos. Estos valores ponderados se
suman y se procesan a través de una funcion de activaciéon —como la sigmoide o
ReLU— para generar una salida, que a su vez se transmite a la siguiente capa. Esta
estructura interconectada, inspirada en el funcionamiento del cerebro humano,
constituye la base de las RNA (Calvo, 2017). Su disefio permite modelar relaciones

complejas y no lineales, adaptindose a datos cambiantes mediante un proceso de
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entrenamiento que ajusta los pesos de las conexiones.
La Figura 2 presenta la estructura tipica de una RNA de tipo feedforward, donde la
informacion fluye unidireccionalmente desde la entrada hacia la salida, sin
retroalimentacién. A continuacidn, se describen sus componentes principales:
Capa de Entrada (Input Layer):
e Representada por circulos azules etiquetados como x1,x2,...,xn
o Compuesta por neuronas que reciben los datos iniciales o caracteristicas (inputs),
como tiempos de transporte o condiciones operativas en Candelaria 2008.
Capas Ocultas (Hidden Layers):
o [lustradas mediante circulos grises organizados en una o mds capas intermedias.
o Estas neuronas procesan la informacién aplicando funciones de activacién y
ajustando pesos, lo que permite a la red capturar patrones complejos, como
variaciones en el rendimiento de maquinaria minera.
o La cantidad y profundidad de estas capas determinan la capacidad de la RNA
para modelar relaciones no lineales.
Capa de Salida (Output Layer):
o Representada por circulos verdes etiquetados como y1,y2,...,ym
e Genera los resultados finales o predicciones, como tiempos Optimos de transporte
o indices de productividad.
Conexiones entre Neuronas:
e Las flechas indican el flujo de informacion entre capas, desde la entrada hacia la
salida.
e Cada conexién estd asociada a un peso ajustable, optimizado durante el

entrenamiento para minimizar errores y mejorar la precision de las predicciones.
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Figura 2
Red Neuronal Artificial

Capa de

Capas ocultas

Capa de
entrada ‘

Nota. Representacion gréafica de una RNA tipo feedforward, compuesta por una capa
de entrada, capas ocultas interconectadas y una capa de salida. Ilustra el flujo de
informaciéon desde los datos iniciales hasta las predicciones finales, adaptado a

procesos de optimizacion operativa. Fuente: Calvo (2017).

En el dmbito minero, la optimizacidn de la eficiencia operativa y la productividad es
clave para reducir costos y maximizar el uso de recursos. Las RNA se han consolidado
como una herramienta poderosa para este propdsito, gracias a su capacidad para
procesar grandes volimenes de datos, identificar patrones y predecir comportamientos
complejos (Vivas, 2022). Inspiradas en la neurobiologia, estas redes aprenden de la
experiencia y se adaptan a nueva informacion, lo que las hace ideales para entornos
dindmicos como la gestién de rutas de transporte en la Unidad Minera No Metélica
Candelaria 2008. Segin Haykin (2009), las RNA destacan en la modelizacién de
sistemas con relaciones no lineales, como las que surgen en mineria debido a factores
variables como la topografia, el estado de las rutas y el rendimiento de la maquinaria.
En el caso especifico de Candelaria 2008, las RNA pueden aplicarse para predecir

tiempos de transporte analizando pardmetros como la distancia entre la Zona de
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Extraccion D y la planta chancadora (4 km), el tipo de material transportado (grava o
arena) y las condiciones del terreno (pendientes moderadas). Por ejemplo, una RNA
entrenada con datos histéricos podria anticipar retrasos promedio de 15 minutos por
ciclo, permitiendo reprogramar las operaciones para reducir el tiempo de inactividad
en un 20%. Esta capacidad predictiva facilita la toma de decisiones en tiempo real,

optimizando recursos y disminuyendo costos operativos (Vivas, 2022).

2.2.5. Algoritmo de Voronoi

El algoritmo de Voronoi es una herramienta matemética y computacional disefiada para
dividir un espacio en regiones basadas en la proximidad a un conjunto de puntos
predefinidos, conocidos como sitios o generadores. Cada regién, denominada celda de
Voronoi, engloba todos los puntos del espacio mds cercanos a un sitio especifico en
comparacion con cualquier otro, lo que permite una segmentacion espacial eficiente.
Esta técnica es particularmente valiosa en la optimizacion de rutas, ya que facilita la
reducciéon de tiempos de transporte y mejora la asignacién de recursos operativos,
aspectos criticos para incrementar la productividad en el dmbito minero (Ponce-
Vergara, 2020). En el contexto de la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008, el
algoritmo de Voronoi ofrece un enfoque sistemdtico para reorganizar las rutas de
transporte, minimizando las distancias recorridas entre las zonas de extraccion y los
puntos de descarga, como la planta chancadora o el depdsito temporal.

El diagrama de Voronoi se define formalmente como una particién del plano en
regiones, donde cada celda corresponde a un sitio del conjunto inicial. Las fronteras
entre celdas, conocidas como aristas de Voronoi, representan los lugares equidistantes
entre pares de sitios adyacentes, garantizando una division 6ptima del espacio. Este
principio geométrico permite identificar areas de influencia que optimizan la logistica
operativa. La Figura 3 ilustra un ejemplo de diagrama de Voronoi generado a partir de
ocho puntos, evidenciando cémo cada celda delimita una regién asociada a su
respectivo centro (Bonivardo, 2017). En Candelaria 2008, esta metodologia podria
aplicarse para asignar maquinaria de manera eficiente a sectores especificos,
reduciendo recorridos innecesarios y mejorando la planificacién del transporte de

materiales como gravas y arenas.
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Figura 3

Diagrama de Voronoi

Nota. Representacion gréfica de un diagrama de Voronoi que muestra la division del
espacio en regiones delimitadas por fronteras equidistantes a un conjunto de ocho
puntos. Cada celda agrupa los puntos mds préximos a un centro especifico, ilustrando

su utilidad en la optimizacion espacial. Fuente: Bonivardo (2017)

2.2.6. Modelo de optimizacién en mineria

La optimizacion de rutas de trabajo es un desafio crucial en la mineria debido a la
necesidad de mejorar la eficiencia del transporte de material, minimizar costos
operativos y reducir tiempos de inactividad. Esto es particularmente importante en
actividades como la explotacion de canteras, donde las rutas de acarreo impactan
directamente en los costos totales y la productividad.

Uno de los enfoques més utilizados para abordar este problema es el uso del algoritmo
de Dijkstra, una herramienta eficaz para calcular las rutas mas cortas entre dos puntos
en sistemas de redes. En el contexto minero, este algoritmo se aplica para optimizar los
recorridos de los caminos por los equipos de transporte, como volquetes y cargadores,
asegurando que se elijan trayectorias que minimicen el tiempo de desplazamiento y el
consumo de combustible. Esto es especialmente relevante en entornos donde el disefio

de caminos implica multiples intersecciones y restricciones fisicas o geomecdanicas

(Vivas, 2022).
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Ademads del algoritmo de Dijkstra, se han implementado otras técnicas de optimizacion
que consideran factores como la capacidad de los equipos, las condiciones del terreno
y la distribucién de la carga de trabajo. Por ejemplo, la programacién lineal y los
modelos heuristicos permiten gestionar de manera eficiente la flota de equipos,
asignando tareas y rutas de manera dindmica para maximizar el rendimiento y evitar
tiempos muertos (Orellana, 2018).

El impacto de estas técnicas no se limita solo a los costos operativos. También
contribuir a mejorar la sostenibilidad ambiental al reducir el consumo de combustible
y las emisiones asociadas al transporte. En este sentido, las herramientas de
optimizaciéon no solo mejoran la productividad, sino que también refuerzan el
cumplimiento de los estdndares ambientales y de seguridad, fundamentales en la
mineria moderna.

La integracion de algoritmos avanzados y modelos de gestion optimizada en mineria
resulta esencial para enfrentar los retos operativos actuales. Estas soluciones no solo
potencian la eficiencia de las operaciones, sino que también generan un impacto

positivo en la sostenibilidad y la competitividad del sector.

2.2.7. Teoria de la Optimizaciéon Combinatoria

La optimizacién combinatoria es una rama de las matemadticas y la investigacién
operativa que se enfoca en la busqueda de la mejor solucién entre un conjunto finito o
discreto de posibles soluciones. Este enfoque es especialmente relevante en problemas
en las que las soluciones no pueden ser obtenidas de manera continua, sino que
requieren la selecciéon de combinaciones especificas de elementos, como en los
problemas de asignacidn, programacion de rutas, disefio de redes y otros problemas de
optimizacion. en los que se deben tomar decisiones sobre como organizar, ordenar o
asignar recursos limitados.

2.2.8. Aplicacion en la Optimizacion de Rutas en Mineria

La optimizacién combinatoria desempefia un papel esencial en la mineria al abordar
problemas complejos relacionados con la gestion de flotas, la planificacion de rutas y
la distribucion eficiente de recursos. Estos desafios involucran multiples variables,
como la ubicacién de los puntos operativos, los tiempos de carga y descarga, los costos

asociados al transporte y las limitaciones logisticas de los equipos (camiones,
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excavadoras, etc.). En este contexto, optimizar las rutas de transporte en una mina o
cantera no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también reduce costos y
maximiza el uso de los recursos disponibles.

Factores Criticos en la Optimizacion de Rutas

La optimizacién de rutas en mineria considera diversos aspectos clave:

Minimizacién de la Distancia o Tiempo de Viaje

La ruta mds corta no siempre es la més eficiente. Factores como las condiciones del
terreno, la capacidad de carga de los vehiculos y los puntos de entrega (planta
chancadora o depdsitos) deben integrarse para determinar rutas optimas. Este enfoque
se alinea con el Problema de Rutas de Vehiculos (VRP, por sus siglas en inglés), que
busca asignar vehiculos a trayectos especificos minimizando el tiempo o la distancia
total recorrida.

Reduccion de Costos Operativos

Los costos de combustible, mantenimiento de equipos y personal representan una parte
significativa de los gastos en mineria. Mediante algoritmos de optimizacidn, es posible
identificar combinaciones de rutas que minimicen estos costos, priorizando eficiencia
y sostenibilidad.

Mejor Utilizacion de Recursos

La asignacién Optima de vehiculos y maquinaria a diferentes sectores de la mina
asegura un uso eficiente de los recursos. Por ejemplo, garantizar que un cargador
frontal esté disponible en el lugar y momento precisos evita tiempos de inactividad y
mejora la productividad.

Adaptacién a Condiciones Dindmicas

Las operaciones mineras estdn sujetas a cambios constantes, como alteraciones en el
terreno, fluctuaciones en el volumen de material o imprevistos logisticos. La
optimizacion combinatoria permite ajustar las rutas en tiempo real, adaptandose a estas
variaciones para mantener la eficiencia operativa.

Modelos Matematicos y Algoritmos Utilizados

La optimizacién combinatoria en mineria se basa en modelos mateméticos y algoritmos
disefiados para formular restricciones y objetivos especificos:

Problema de la Ruta Méas Corta (Shortest Path Problem)
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Este modelo clésico identifica la trayectoria de menor distancia o tiempo entre un
origen (zona de extracciébn) y un destino (planta de procesamiento), siendo
directamente aplicable al transporte de materiales dentro de una mina.

Problema del Viajante de Comercio (TSP, por sus siglas en inglés)

Busca la ruta mds corta que recorra un conjunto de nodos (puntos de carga o descarga)
una sola vez y regrese al origen. En mineria, es util para planificar rutas de camiones
que visitan multiples ubicaciones operativas.

Problema de Rutas de Vehiculos (VRP)

Extension del TSP, este problema optimiza la asignaciéon de mudltiples vehiculos a
diversas rutas, considerando restricciones como capacidad de carga y costos
operativos. Es particularmente relevante para gestionar flotas de camiones en
operaciones mineras a gran escala.

Algoritmos de Busqueda y Exploracion

e Exactos: Métodos como la programacion lineal entera o el algoritmo de rama y
cota (branch and bound) garantizan soluciones Optimas, aunque son
computacionalmente intensivos.

e Heuristicos y Metaheuristicos: Algoritmos como los genéticos, el recocido
simulado (simulated annealing) o la busqueda tabi ofrecen soluciones
aproximadas pero pricticas para problemas complejos o de gran escala, donde
los métodos exactos resultan inviables debido al tiempo de calculo.

Desafios y soluciones

A pesar de sus ventajas, la optimizacién combinatoria enfrenta retos significativos en
el contexto minero:

Complejidad Computacional

Muchos problemas de optimizacion combinatoria en mineria, como el TSP y el VRP,
pertenecen a la clase de problemas NP-completos. En la teoria de la complejidad
computacional, un problema se clasifica como NP (No deterministico Polindmico) si
una solucién propuesta puede verificarse en tiempo polindmico, es decir, en un tiempo
razonable proporcional al tamafio del problema. Un problema es NP-completo si,
ademds, es al menos tan dificil como los problemas mds complejos de esta clase, de

modo que resolverlo eficientemente implicaria resolver todos los problemas NP de
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manera similar.

En términos practicos, esto significa que, a medida que el nimero de nodos (lugares de
carga o descarga) aumenta, el tiempo necesario para encontrar la solucién 6ptima crece
exponencialmente. Por ejemplo, en una mina con 50 puntos operativos, jcalcular todas
las rutas posibles para el TSP implicaria evaluar 50! (factorial de 50) combinaciones,
una tarea inviable con métodos exactos en tiempo real. Para superar esta limitacidn, se
recurre a algoritmos heuristicos y metaheuristicos, como los algoritmos genéticos o el
recocido simulado, que ofrecen soluciones aproximadas pero efectivas en tiempos
manejables (Luenberger, 2003).

Datos Dindmicos

Las condiciones cambiantes en una mina, como volumenes de material o el estado de
los caminos, exigen modelos adaptativos. La optimizacion en tiempo real, apoyada en
datos actualizados, permite responder rapidamente a estas variaciones.

Escalabilidad

Con el crecimiento de las operaciones mineras, el nimero de rutas y recursos a
optimizar aumenta considerablemente. Algoritmos escalables, como los
metaheuristicos, son esenciales para manejar problemas que involucran cientos o miles
de puntos operativos.

En la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008, la optimizacién combinatoria
puede aplicarse para redisefar las rutas de transporte entre las zonas de extraccion y la
planta chancadora, reduciendo tiempos de inactividad y costos asociados al
combustible. Por ejemplo, el uso del VRP podria optimizar la asignacion de volquetes
a trayectos especificos, considerando las 77,745 m? del drea operativa y las condiciones

topogréficas locales.

2.3. DEFINICION DE TERMINOS

e Redes Neuronales: Son sistemas computacionales inspirados en el cerebro,
usados para tareas de clasificacion, prediccion y toma de decisiones. Aprenden
de los datos a través de conexiones ajustadas. (Calvo, 2017)

e Algoritmo de Voronoi: Técnica que divide un espacio en regiones, donde cada

una contiene los puntos mds cercanos a un generador especifico, usada en
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aplicaciones como geolocalizacion y planificacion de rutas. (Ponce-Vergara,
2020)

Optimizacién de Rutas: Es el proceso de encontrar la ruta mds eficiente en
términos de costos o tiempos, utilizando algoritmos como el de Dijkstra,
aplicados en logistica y mineria. (Cassingena, 2022)

Algoritmo de Dijkstra: Método para encontrar el camino mds corto en un grafo
ponderado, usado en navegacion y redes de computadoras. (Cassingena, 2022)
Geometria Computacional: Es un drea de las ciencias de la computacién que
estudia algoritmos para resolver problemas geométricos. Esta aplicacion es
crucial en tareas como la generacion de mapas, simulaciones fisicas y disefio
asistido por computadora (CAD). La geometria computacional es la base de
algoritmos como los diagramas de Voronoi y triangulaciones de Delaunay.
Preparata y Shamos (1985)

Mineria de Datos: Es el proceso de analizar grandes volimenes de datos para
descubrir patrones, relaciones y tendencias ocultas, esta disciplina combina
técnicas de estadistica, inteligencia artificial y bases de datos para extraer
conocimiento valioso. En mineria, se utiliza para analizar datos operativos,
optimizar procesos y predecir fallas. Han et al. (2011)

Modelos Predictivos: Son herramientas matematicas y estadisticas utilizadas
para predecir eventos futuros basdndose en datos histéricos. Los modelos
predictivos son fundamentales en la toma de decisiones estratégicas, ya que
permiten anticiparse a posibles problemas y optimizar recursos en diversos
sectores como la mineria y la logistica. Shmueli et al. (2010)

Ingenieria de Sistemas: Es un enfoque interdisciplinario que busca disefiar y
gestionar sistemas complejos. Esta disciplina integra personas, tecnologia y
procesos para alcanzar objetivos definidos. En mineria y logistica, se aplica para
optimizar operaciones y garantizar la sostenibilidad de proyectos. Blanchard y
Fabrycky (2010)

Machine Learning (Aprendizaje Automadtico): Es una rama de la inteligencia
artificial que se enfoca en desarrollar sistemas capaces de aprender y mejorar

automdticamente a partir de los datos. El aprendizaje automatico es clave para
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implementar redes neuronales y algoritmos adaptativos en mineria, logistica y
otras industrias. (Bishop, 2006)

Simulacién Computacional: Es una técnica que utiliza modelos matematicos y
algoritmos para replicar el comportamiento de sistemas reales en un entorno
virtual. Es fundamental para probar estrategias y predecir resultados sin riesgos

ni costos asociados a experimentos fisicos. Law y Kelton (2007)
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CAPITULO III
METODOLOGIA

3.1. TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION

La investigacién que se desarrollé en este trabajo tuvo como objetivo responder de
manera clara y precisa a las preguntas planteadas, empleando métodos y enfoques
adecuados para analizar la evaluacion de los procesos operativos en la Unidad Minera
No Metadlica Candelaria 2008. A continuacién, se explican el tipo y el nivel de

investigacion que orientaron el curso de este estudio.

3.1.1. Tipo de investigacion

La investigacion de este trabajo se enmarco en un objetivo aplicativo, ya que tuvo como
objetivo analizar, evaluar y modelar fendmenos relacionados con la evaluacion de rutas
de trabajo y la eficiencia operativa mediante la implementacion de algoritmos
matemadticos. Se utilizaron datos numéricos para modelar el comportamiento de las
rutas y la productividad de la maquinaria. La metodologia se fundamentd en la
recopilacion y andlisis de informacion objetiva, lo que permitié desarrollar
predicciones y conclusiones a partir de un procesamiento estadistico. Ademds, se
empled herramientas computacionales para simular y evaluar las rutas considerando

diferentes variables.

3.1.2. Nivel de investigacion

El nivel de investigacion fue explicativo y aplicado. Se buscé no solo entender los
principios de los algoritmos involucrados, sino también aplicar estos modelos en un
contexto real para evaluar la productividad y eficiencia operativa en la Unidad Minera
No Metdlica Candelaria 2008. El objetivo principal de la investigaciéon fue mejorar
procesos especificos mediante la implementacion practica de soluciones tecnoldgicas,
como las redes neuronales y el algoritmo de Voronoi, con el fin de abordar problemas

concretos en el sector minero.
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3.2. AMBITO TEMPORAL Y ESPACIAL

3.2.1. Ambito temporal

El estudio se desarrolld en el afio 2024, un periodo que permitié analizar las
operaciones de la Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008, ubicada en Moquegua.
Este marco temporal fue seleccionado para evaluar la eficiencia operativa y la
productividad bajo condiciones actuales, utilizando datos actualizados que reflejaron
los desafios y avances tecnoldgicos del sector minero. Ademds, se aplicaron
herramientas innovadoras, como las redes neuronales y el algoritmo de Voronoi, con
el fin de optimizar los procesos mineros y proponer mejoras alineadas con las
necesidades de la industria en ese momento.

3.2.2. Ambito espacial

La investigacion se llevé a cabo en la Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008,
situada en la regién de Moquegua, Pert. Esta unidad minera fue elegida por su
importancia en la extraccion de materiales no metélicos y por los retos logisticos y
operativos que enfrentaba. El andlisis abarcé las rutas de transporte utilizadas para
mover el material desde las dreas de extraccidn hasta los puntos de procesamiento, asi
como las zonas donde se operaba la maquinaria pesada. El dmbito espacial incluy6
tanto las dreas de explotacion como las vias de acceso y los espacios de
almacenamiento, con el objetivo de evaluar y mejorar la eficiencia en todas las etapas

del proceso minero durante el afio 2024.

3.3. POBLACION Y MUESTRA

La poblacién estuvo compuesta por todas las operaciones de transporte y extraccion en
la Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008, mientras que la muestra se selecciond
de manera estratégica para reflejar las condiciones operativas mds relevantes. A
continuacidn, se detallan tanto la poblacién como la muestra y su importancia en el

contexto de la investigacion.

3.3.1. Poblacién
La poblacién estuvo compuesta por todas las operaciones de transporte y extraccion de
material en la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008, situada en Moquegua. Esta

poblacién abarco las diversas rutas de transporte utilizadas, las maquinarias empleadas
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para la extraccién y el procesamiento del material, asi como los tiempos de operacion
y los costos asociados a cada uno de estos procesos. En términos operativos, se
consideraron las rutas de acceso desde las dreas de extraccion hasta los puntos de carga
y transporte, evaluando todos los aspectos logisticos dentro del contexto de la unidad

minera no metalica.

3.3.2. Muestra

La muestra estuvo compuesta por un conjunto representativo de rutas de trabajo y
unidades de maquinaria utilizadas en el proceso de extraccion y transporte de material.
Para seleccionar la muestra, se llevaron a cabo mediciones en diferentes rutas y
periodos operativos, representando diversos turnos de trabajo y condiciones operativas.
La muestra incluyd las rutas de transporte mds frecuentemente utilizadas, con el
objetivo de implementar y evaluar los efectos de los algoritmos de Voronoi y redes
neuronales sobre la eficiencia de estas rutas, asi como la optimizacidn del tiempo y los
costos de operacion.

Para determinar el tamafio de la muestra, se utilizd la siguiente férmula para

poblaciones finitas:

N.Z?.p.
d?2. (N-1)+2Z%.p.gq

Donde:

e n: Tamano de la muestra.

e N: Tamaifio de la poblacion (en este caso, el total de operaciones de transporte
y extraccion).

e Z: Valor critico correspondiente al nivel de confianza deseado

e p: Proporcion de éxito

e ¢: Complemento de p (g=1—p).

e d: Margen de error permitido
Siendo:

e N=2,970: Tamafio de la poblacion.

e Z=1.96: Valor critico correspondiente a un nivel de confianza del 95%.

e p=0.5

e g=1-p=0.5.

o d=0.05
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Sustituyendo los valores en la férmula, se obtuvo un tamafio de muestra de 340
operaciones. Esta muestra fue seleccionada estratégicamente para representar las
condiciones operativas mds relevantes, asegurando la validez y confiabilidad de los

resultados.

3.4. INSTRUMENTOS

La recoleccién de datos fue un proceso fundamental para obtener informacion precisa
y relevante sobre las operaciones en la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008.
Para ello, se emplearon diversas técnicas e instrumentos que permitieron recopilar
datos confiables y ttiles para el andlisis. A continuacién, se detallan las técnicas y
herramientas utilizadas:

Técnicas de recoleccion de datos

Observacion directa:

Se realizaron visitas a las instalaciones de la Unidad Minera para observar in situ las
actividades diarias relacionadas con la extraccidn, transporte y manejo de materiales.
Durante estas observaciones, se registraron aspectos como:

e Los tiempos de ciclo de las operaciones (carga, transporte y descarga).

e Los tiempos de inactividad de la maquinaria y sus causas.

e Las condiciones de las rutas de transporte y su impacto en la eficiencia.

e FEl uso y disponibilidad de los equipos pesados (volquetes, excavadoras, etc.).
Estas observaciones se documentaron en formatos de registro disefiados
especificamente para capturar informacién detallada y estructurada.

Medici6n de tiempos de ciclo:
Para medir los tiempos de ciclo de las operaciones (carga, transporte y descarga), se
implementé un protocolo de observacion y registro estructurado. Este proceso incluyo6:

e Identificacion de las etapas del ciclo operativo: Se definieron las tres etapas

principales: carga, transporte y descarga.

e Uso de cronémetros y dispositivos GPS: Se utilizaron cronémetros para medir

los tiempos de cada etapa y dispositivos GPS para registrar las distancias
recorridas y la velocidad promedio durante el transporte.

e Registro de datos: Los tiempos medidos se registraron en formatos de
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observacion diseiados especificamente para este propdsito, incluyendo campos
para fecha, hora, identificacién del vehiculo y operario, y observaciones
adicionales.
Entrevistas semiestructuradas:
Se llevaron a cabo entrevistas con los operarios, supervisores y personal técnico de la
Unidad Minera. Estas entrevistas se basaron en un guion de preguntas predefinido, que
incluy6 temas como:
e La percepcidn de los trabajadores sobre la eficiencia de las rutas de transporte.
e Los principales desafios operativos que enfrentan en su trabajo diario.
e Las sugerencias para mejorar los procesos de extraccion y transporte.
Las entrevistas permitieron obtener informacion cualitativa valiosa, complementando
los datos cuantitativos recopilados mediante otras técnicas.
Revisién documental:
Se revisaron documentos internos de la Unidad Minera, como informes de produccion,
registros de mantenimiento de maquinaria y reportes de costos operativos. Esta revision
proporciond datos histéricos y contextuales que ayudaron a entender el desempefio
operativo de la mina.
Herramientas utilizadas
Software de simulacion:
Se utiliz6 software especializado, como AnylLogic o Arena, para modelar y simular las
rutas de transporte y los procesos de extraccion. Estas herramientas permitieron evaluar
diferentes escenarios y optimizar las operaciones mediante la aplicacion de redes
neuronales y el algoritmo de Voronoi.
Hojas de célculo:
Se emplearon hojas de cdlculo en Microsoft Excel para organizar y analizar los datos
recopilados. Estas hojas incluyeron informacion sobre tiempos de operacion, costos,
distancias de transporte y disponibilidad de maquinaria.
Dispositivos de medicion:
Se utilizaron dispositivos como GPS y cronémetros para medir con precision las
distancias recorridas por los vehiculos de transporte y los tiempos de cada etapa del

proceso. Estos datos fueron fundamentales para el andlisis cuantitativo.
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Cuestionarios y formatos de registro:

Se disefiaron cuestionarios y formatos de registro especificos para capturar informacién
tanto cualitativa como cuantitativa. Estos instrumentos fueron validados previamente
para asegurar su claridad y pertinencia.

Integracion de técnicas y herramientas:

La combinacién de técnicas cualitativas (entrevistas y observacién) y cuantitativas
(mediciones y simulaciones) permitié obtener una vision integral de las operaciones en
la Unidad Minera. Los datos recopilados se integraron en una base de datos

centralizada, lo que facilit6 su andlisis posterior y la identificacién de 4reas de mejora.

3.5. VALIDACION Y CONFIABILIDAD DE LOS INSTRUMENTOS

Para asegurar que los datos recopilados fueran confiables y vélidos, se realizé un
proceso riguroso de validacion y verificacion de los instrumentos utilizados. Este
proceso fue esencial para garantizar que las herramientas y técnicas aplicadas midieran
lo que realmente se pretendia medir, y que los resultados fueran consistentes y precisos.
Dado que las operaciones en la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008 se llevan
a cabo en un horario de 6:00 a.m. a 6:00 p.m., todas las actividades de validacién y
recoleccion de datos se ajustaron a este marco temporal.

Validacién de los instrumentos

Revision por expertos: Los instrumentos de recoleccion de datos, como los formatos
de observacion, las guias de entrevistas y los cuestionarios, fueron revisados por
expertos en el drea de mineria y optimizaciéon de procesos. Estos especialistas
evaluaron la claridad, pertinencia y coherencia de las preguntas y los indicadores
propuestos. Sus recomendaciones permitieron ajustar y mejorar los instrumentos,
asegurando que fueran adecuados para los objetivos de la investigacion.

Prueba piloto: Antes de aplicar los instrumentos a toda la muestra, se realizé una prueba
piloto en una pequefia muestra de operarios y supervisores de la Unidad Minera. Esta
prueba se llevo a cabo durante el horario de operacion (6:00 a.m. a 6:00 p.m.) para
asegurar que las condiciones fueran similares a las del estudio principal. La prueba
piloto permitié identificar posibles errores o confusiones en las preguntas, asi como

evaluar la facilidad de uso de los formatos de registro. Los resultados de la prueba
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piloto sirvieron para realizar ajustes finales, como simplificar preguntas complejas o
agregar instrucciones mas claras.

Confiabilidad de los instrumentos

Consistencia en las mediciones: Para garantizar que los instrumentos fueran
consistentes, se aplicaron los mismos formatos y procedimientos en diferentes turnos
dentro del horario de operacién (6:00 a.m. a 6:00 p.m.). Por ejemplo, los tiempos de
ciclo de las operaciones se midieron en mdultiples ocasiones y por diferentes
observadores, lo que permitié comparar los resultados y verificar su consistencia.
Triangulacién de datos:

Se utilizd la técnica de triangulacion, que consiste en contrastar la informacion
obtenida a través de diferentes métodos y fuentes. Por ejemplo, los tiempos de ciclo
registrados mediante observacién directa se compararon con los reportes de los
operarios y los datos histéricos de la Unidad Minera. Esta triangulacion permitio
confirmar la precision de los datos y reducir posibles sesgos.

Andlisis de confiabilidad estadistica: En el caso de los datos cuantitativos, se aplicaron
pruebas estadisticas para evaluar la confiabilidad de las mediciones. Por ejemplo, se
calculo el coeficiente de correlacion entre las mediciones repetidas de los tiempos de
ciclo, lo que permiti6 verificar que los resultados fueran consistentes y reproducibles.
Resultado del proceso de validacion y confiabilidad

Gracias a este proceso, se logré asegurar que los instrumentos utilizados fueran vélidos
y confiables. Esto no solo aument6 la credibilidad de los datos recopilados, sino que
también permitio realizar un andlisis mas robusto y confiable de la informacion, lo que
fue fundamental para alcanzar los objetivos de la investigaciéon. Ademads, al ajustar
todas las actividades al horario de operacién de la Unidad Minera (6:00 a.m. a 6:00

p.m.), se aseguré que los datos reflejaran fielmente las condiciones reales de trabajo.

3.6. PROCEDIMIENTOS

El proceso de recoleccion de datos se llevé a cabo de manera sistemética y organizada,
siguiendo un cronograma detallado que se ajust6 al horario de operacion de la Unidad
Minera No Metélica Candelaria 2008, es decir, de 6:00 am. a 6:00 p.m. A

continuacion, se describen las etapas principales que se siguieron para garantizar una
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recopilacién de datos eficiente y precisa:

Planificacién y preparacion

Antes de iniciar la recoleccion de datos, se realizé una reunién de coordinacion con el
personal de la Unidad Minera, incluyendo supervisores y operarios. En esta reunion,
se explicaron los objetivos del estudio, los instrumentos que se utilizarian y el papel
que cada uno desempeiiaria en el proceso. Ademds, se establecié un cronograma que
permitié distribuir las actividades de recoleccién a lo largo del horario de operacion,
asegurando que no interfirieran con las labores diarias de la mina.

Reconocimiento del drea

Se realiz6 un recorrido inicial por las instalaciones de la Unidad Minera para
familiarizarse con las dreas de extraccion, las rutas de transporte y los puntos de
descarga. Este recorrido permiti6 identificar los puntos clave donde se llevarian a cabo
las observaciones y mediciones, asi como los equipos y personal involucrados en cada
etapa del proceso.

Recoleccién de datos

La recoleccion de datos se realiz6 en tres fases principales, siempre dentro del horario
de operacion:

Observacion directa:

e Se asignaron observadores a diferentes dreas de la mina para registrar las
actividades en tiempo real.

e Se utilizaron formatos de observacion para documentar los tiempos de ciclo
(carga, transporte y descarga), los tiempos de inactividad de la maquinaria y las
condiciones de las rutas de transporte.

e Los observadores trabajaron en turnos rotativos para cubrir todo el horario de
operacion y asegurar que los datos fueran representativos de las diferentes
condiciones de trabajo.

Entrevistas:

e Serealizaron entrevistas semiestructuradas a operarios, supervisores y personal
técnico durante sus horas de descanso o en momentos en que no estuvieran
directamente involucrados en operaciones criticas.

e Las entrevistas se basaron en un guion de preguntas predefinido, que incluy6
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temas como la percepcion de los trabajadores sobre la eficiencia de las rutas,
los principales desafios operativos y las sugerencias para mejorar los procesos.
Revisién documental:

e Se recopilaron y analizaron documentos internos de la Unidad Minera, como
informes de produccién, registros de mantenimiento de maquinaria y reportes
de costos operativos.

e Estos documentos proporcionaron datos histéricos y contextuales que
complementaron la informacién recopilada mediante observacion y entrevistas.

Registro y organizacién de datos

Todos los datos recopilados se registraron en formatos predefinidos y se organizaron
en una base de datos centralizada utilizando herramientas como Microsoft Excel. Esta
organizacion permitié una revision rapida y eficiente de la informacidn, asi como la
identificacion de patrones y tendencias preliminares.

Verificacion y validacion

Una vez recopilados los datos, se realizé una revision exhaustiva para asegurar su
integridad y completitud. Esto incluyé:

e Comparar los datos de observacion con los reportes de los operarios y los
registros historicos.

e Verificar que no hubiera inconsistencias o errores en los registros.

e Realizar ajustes o correcciones cuando fue necesario.

Andlisis preliminar

Finalmente, se realizé un andlisis preliminar de los datos para identificar dreas de
interés y preparar la informacion para el andlisis detallado que se llevaria a cabo en el
Capitulo de Resultados. Este andlisis incluy6 la identificacién de tiempos de ciclo
promedio, la deteccion de cuellos de botella en las operaciones y la evaluacion de la

eficiencia general de los procesos.

3.7. ANALISIS DE DATOS

El andlisis de los datos recopilados fue una etapa crucial para transformar la
informacién bruta en resultados concretos y utiles que permitieran responder a los

objetivos de la investigaciéon. Este proceso se realizO de manera sistematica,
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combinando técnicas cualitativas y cuantitativas para obtener una visiéon completa y
detallada de las operaciones en la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008. A
continuacion, se describe como se llevd a cabo este analisis:

Organizacion y preparacion de los datos

Antes de iniciar el andlisis, se organizaron y prepararon los datos para asegurar que
estuvieran en un formato adecuado. Esto incluyo:

o Digitalizacién de la informacion: Los datos recopilados en formatos fisicos
(como hojas de observacion y notas de entrevistas) se transcribieron a formatos
digitales utilizando herramientas como Microsoft Excel y Word.

o Limpieza de datos: Se revisaron los datos para identificar y corregir errores,
como valores faltantes o inconsistencias. Por ejemplo, si un tiempo de ciclo no
estaba registrado, se verific con las notas de campo o se descarté si no era
posible recuperar la informacion.

o Clasificacion y categorizacion: Los datos se organizaron en categorias segun su
tipo (por ejemplo, tiempos de ciclo, costos operativos, opiniones de los
trabajadores) para facilitar su andlisis posterior.

Andlisis cualitativo
El anadlisis cualitativo se centré en la informacion obtenida a través de las entrevistas y
las observaciones directas. Este proceso incluyo:

o Codificacion de respuestas: Las respuestas de las entrevistas se clasificaron en
temas clave, como "desafios operativos", "sugerencias de mejora" y percepcion
de eficiencia".

 Identificacion de patrones: Se buscaron patrones y tendencias en las respuestas
de los trabajadores. Por ejemplo, si varios operarios mencionaron que las rutas
de transporte eran demasiado largas, esto se registr6 como un hallazgo
relevante.

e Triangulacién: Se comparé la informacién cualitativa con los datos
cuantitativos y los documentos revisados para confirmar su validez. Por
ejemplo, si los trabajadores mencionaron que los tiempos de inactividad eran

altos, esto se contrastd con los registros de observacion.
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Analisis cuantitativo
El andlisis cuantitativo se enfoc6 en los datos numéricos, como los tiempos de ciclo,
las distancias de transporte y los costos operativos. Este proceso incluyoé:

e Cilculo de promedios y desviaciones: Se calcularon los tiempos promedio de
carga, transporte y descarga, asi como su variabilidad. Esto permiti6 identificar
si habia diferencias significativas entre los turnos o los dias de operacién.

e Uso de software especializado:  Se  utilizaron  herramientas
como Python y Excel para realizar andlisis estadisticos mas avanzados, como
regresiones lineales y pruebas de correlacion. Por ejemplo, se analizé si existia
una relacion entre la distancia de transporte y los tiempos de ciclo.

e Simulacién de escenarios: Utilizando software de simulacién como AnylLogic,
se crearon modelos para evaluar como cambios en las rutas o en la asignacion
de maquinaria podrian afectar la eficiencia operativa.

Integracion de resultados
Una vez que se completaron los andlisis cualitativo y cuantitativo, se integraron los
resultados para obtener una visién completa de la situacién. Esto incluyé:

o Comparacion de hallazgos: Se compararon los resultados cualitativos (como las
opiniones de los trabajadores) con los datos cuantitativos (como los tiempos de
ciclo) para identificar coincidencias o discrepancias.

o Identificacion de dreas de mejora: Con base en los resultados, se identificaron
areas especificas donde se podrian implementar mejoras, como optimizar las
rutas de transporte o reducir los tiempos de inactividad de la maquinaria.

e Elaboraciéon de conclusiones preliminares: Se redactaron conclusiones
preliminares que sirvieron como base para el Capitulo de Resultados y las
recomendaciones finales.

Validacion de los resultados
Para asegurar que los resultados fueran confiables y precisos, se realizé una validacién
cruzada de los hallazgos. Esto incluyo:

e Revisién por expertos: Los resultados preliminares se compartieron con
expertos en mineria y optimizacién de procesos, quienes proporcionaron

retroalimentacion y sugerencias para mejorar el andlisis.
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e Contraste con datos histdricos: Los resultados se compararon con los datos

histéricos de la Unidad Minera para verificar su consistencia y validez.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan los resultados derivados de la aplicacién de redes
neuronales artificiales y el algoritmo de Voronoi en la Unidad Minera No Metélica
Candelaria 2008, situada en el distrito de Samegua, Moquegua. El propdsito del estudio
fue claro desde su planteamiento: determinar como estas herramientas tecnoldgicas
pueden evaluar y mejorar la eficiencia operativa y la productividad en las rutas de
transporte de la mina, optimizando el uso de maquinaria y reduciendo ineficiencias
logisticas. Los datos analizados se recopilaron en un drea operativa de 77,745 m?
ubicada en Quebrada Caleras, empleando simulaciones computacionales y
herramientas avanzadas de procesamiento para modelar las operaciones reales. Los
hallazgos se estructuran en tres secciones principales, alineadas con el objetivo general
y los dos objetivos especificos de la investigacion, y se complementan con tablas y
figuras que ilustran los resultados de manera visual y cuantitativa. Este capitulo se
centra en una exposicion objetiva de los datos obtenidos, reservando su anélisis e

interpretacion para la discusion subsiguiente.

4.1. Resultados del Objetivo General

Implementacion de redes neuronales y algoritmos de Voronoi para evaluar la eficiencia
operativa y la productividad en la Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008.

Descripcion general de la implementacion
La integracién de herramientas de inteligencia artificial, como las redes neuronales

artificiales (RNA) y el algoritmo de Voronoi, ha ganado relevancia en diversos sectores
por su capacidad para optimizar procesos complejos y mejorar la toma de decisiones.
En el contexto de la Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008, estas tecnologias se
implementaron para evaluar la eficiencia operativa y la productividad en las rutas de
transporte, conforme al objetivo general de la investigacién. A continuacién, se
describen las etapas de implementacion de ambas herramientas, los datos utilizados y

su relacion con los indicadores establecidos en la matriz de consistencia.
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Implementacion de Redes Neuronales Artificiales

Las RNA, modelos computacionales inspirados en el cerebro humano, se componen de
nodos organizados en capas (entrada, ocultas y salida) que procesan datos ajustando
pesos mediante entrenamiento. En este estudio, se emplearon para predecir tiempos de
transporte y evaluar el uso de maquinaria, abordando las dimensiones de
"Implementacién de IA" y "Eficiencia Operativa". El proceso se desarrollé en las
siguientes etapas:

Preparacion de Datos: Se recopilaron registros operativos de Candelaria 2008,
incluyendo distancias, velocidades, tipos de terreno y tiempos de transporte, carga y
descarga de cinco rutas principales (ver Tabla 4). La calidad de los datos fue critica,
por lo que se normalizaron en un rango de 0 a 1 para optimizar el rendimiento del
modelo (Goodfellow et al., 2016). Por ejemplo, la distancia de la Ruta 1 (2.8 km) se

normalizé como:
VN=———=10.52 (2)

Los indicadores relacionados fueron: "Nudmero de ciclos de entrenamiento y pruebas
exitosas" y "Tiempo promedio que toma cada modelo neuronal para procesar y evaluar
datos".

Seleccion de la Arquitectura: Se eligié una red feedforward con 3 neuronas de entrada
(distancia, velocidad, terreno), 10 neuronas ocultas y 1 neurona de salida (tiempo de
transporte), adecuada para modelar las relaciones no lineales de los datos operativos
(LeCun et al., 1998). Esta arquitectura permiti6 una alta capacidad de generalizacion.
Entrenamiento del Modelo: Usando un conjunto de datos de entrenamiento (80%) y
prueba (20%), se ajustaron los pesos mediante descenso de gradiente y retro
propagacién, minimizando la funcién de pérdida. La regularizacién evitdé el
sobreajuste, logrando un MSE de 0.038 (Bishop, 2006).

Los indicadores que se utilizaron fueron: "Porcentaje de precision en la prediccion de
evaluacién en rutas”" y "Nimero de modelos neuronales probados".

Evaluacién y Ajuste: El modelo predijo tiempos de transporte con alta exactitud (ver
Tabla 10), como 17.9 min para la Ruta 1 frente a 18 min reales. Esto valida su capacidad
para anticipar retrasos y optimizar la programacion de maquinaria (Kelleher & Tierney,

2018).
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Los indicadores empleados fueron: "Medicién de la exactitud de las predicciones" y
"Porcentaje de reduccién en tiempos de espera".

Implementacion del Algoritmo de Voronoi

El algoritmo de Voronoi es una técnica de geometria computacional que divide un
espacio en regiones basadas en la proximidad a puntos generadores, optimizando la
segmentacion espacial. En Candelaria 2008, se aplic6 para evaluar y redisefar rutas de
transporte, alinedndose con la dimensién "Evaluacion de rutas" y el objetivo especifico
1.

Definicion de Puntos Generadores

Se seleccionaron cinco sitios clave: Zonas de Extraccion A, B, C, D, E y sus destinos
(Planta Chancadora, Area de Almacenamiento, Patio de Carga, Depésito Temporal),
usando coordenadas UTM (301549 Este, 8100450 Norte, Zona 19S).

Los indicadores que usaron son: "Proporcion de zonas de extraccion que cumplen con
los criterios de segmentacion".

Construccion del Diagrama de Voronoi

Con base en las distancias de las rutas (Tabla 4), se gener6 un diagrama que segmenté
los 77,745 m? de la mina en regiones optimas. El algoritmo de Fortune (1986) se
empled para una construccion eficiente, ajustada a las condiciones del terreno
(pendiente moderada, escarpado, plano).

Los indicadores que se emplearon son: "Nimero de veces que el algoritmo de Voronoi
actualiza y reajusta las zonas" y "Comparativa de zonas con superposicion antes y
después".

Aplicacion en Optimizacion

Las regiones de Voronoi redujeron la distancia media recorrida de 3.5 km a 3.08 km
(12% menos), minimizando tiempos de transporte y costos (Okabe et al., 2009). Esto
mejoro la asignacion de maquinaria y la eficiencia operativa.

Los indicadores que se utilizaron son: "Medicién en metros de la distancia media
recorrida" y "Porcentaje de disminucién en tiempos de inactividad".

Datos Utilizados

Los datos se obtuvieron de registros operativos reales de Candelaria 2008, detallados

en las Tablas 4 y 5:
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A continuacién, en la Tabla 4, se presentan los registros de las principales rutas

utilizadas para el transporte de material, en la Unidad Minera Metélica Candelaria

2008, desde el sitio de extraccion hasta el drea de procesamiento o almacenamiento.

Estos datos incluyen informacién sobre distancias, tiempos de viaje, condiciones del

terreno y uso de maquinaria.

Tabla 4

Registro de Rutas

CONDI
DEST DISTAN TIEMPO T]I)II)EO CION MII:EIUAI N FRECUE
RUTA ORIGEN INO CIA PROMED MATE DEL UTILIZA NCIA
(Km) IO (min) TERRE DIARIA
RIAL DA
NO
Zonade Planta penzhent tractor
1 extracci6 Chanc 2.8 18 gravas oruga - 6
moderad
n A adora a volquete
Area
Zona de de cargador
2 extracci6 almace 3.5 22 arenas irregular  frontal - 5
nB namien volquete
to
Zonade  Patio tractor
3 extraccio de 2.0 15 limus plano oruga - 8
nC carga volquete
Zonade Planta gravasy .o ooq cargador
4 extraccié chanca 4.0 25 arenas P frontal - 4
nD dora mixtas volquete
Dep6si .
Zona de o limus y tractor
5 extraccio 1.5 12 arenas  plano oruga - 10
tempor .
nE al finas volquete

Nota: Elaboracion propia

Para cumplir con el objetivo general de implementar redes neuronales y el algoritmo

de Voronoi, se realizé un andlisis detallado de los tiempos de transporte en las

principales rutas de la cantera. Estos tiempos fueron desglosados en tres componentes

principales: tiempo de transporte, tiempo de carga y tiempo de descarga. En la Tabla

5, se presenta los tiempos de transporte como parte de los datos clave para evaluar la

eficiencia operativa.
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Tabla 5

Tiempos de Transporte

TIEM TIEM
DISTA VELOCI TIEMPO PO TIEMPO PO VI{&J ES
RUTA NCIA DAD DE DE DE TOTA MAXIM
(Km) PROMED TRANSPO CARG DESCAR L (0 lfOR
I0 (Km/h) RTE (min) A GA (min) . DIA
. (min)
(min)
1 2.8 15 11 4 3 18 6
2 35 12 17 3 2 22 5
3 2.0 18 7 4 4 15 8
4 4.0 10 24 1 0 25 4
5 1.5 20 5 4 3 12 10

Nota: Elaboracion Propia

Los resultados mostraron que los tiempos de transporte varian significativamente seguin
las condiciones del terreno y la distancia recorrida. Por ejemplo, en la Ruta 4, el terreno
escarpado increment6 el tiempo de transporte a 25 minutos, lo que represent6 el mayor
tiempo registrado entre todas las rutas.

Estos datos fueron utilizados como entrada para el modelo de redes neuronales,
permitiendo predecir posibles retrasos y optimizar la programacion de la maquinaria.
Ademais, el algoritmo de Voronoi se aplico para dividir el drea de la cantera en zonas
Optimas, minimizando las distancias recorridas y, por ende, los tiempos de transporte.

En cuanto al segundo objetivo especifico, el andlisis de los tiempos de transporte reveld
que la inactividad de la maquinaria estaba directamente relacionada con los tiempos de
espera en las zonas de carga y descarga. Por ejemplo, en la Ruta 2, los tiempos de carga
y descarga representaron casi el 25% del tiempo total. Esto sugiere que ajustar la
frecuencia de viajes podria mejorar significativamente la utilizacion de la maquinaria.

Para visualizar mejor los tiempos de transporte, se ha incluido un gréfico de barras que

compara los tiempos totales de cada ruta (ver Figura 4).
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Figura 4

Grdfico de Tiempos de Transporte

TIEMPOS DE TRANSPORTE

30
= 25
E 25 22
E 20 18
g 15
<1 12
£ 10
[a)]
8 5
=
= 1 2 3 4 5

RUTAS

Nota: Elaboracion Propia

La Figura 4, presenta el tiempo total de transporte para cada ruta. Como se observa, la
Ruta 4 registra el mayor tiempo total, con 25 minutos, mientras que la Ruta 5 tiene el
menor tiempo, con solo 12 minutos.

Este andlisis es consistente con las condiciones del terreno reportadas previamente. Por
ejemplo, la Ruta 4 atraviesa un terreno escarpado, lo que incrementa significativamente
el tiempo de transporte. En contraste, la Ruta 5 se desarrolla en un terreno plano, lo que
permite tiempos mas cortos.

Los datos del gréfico se utilizaron como entrada para entrenar un modelo de redes
neuronales. Este modelo permiti6 predecir posibles retrasos en las rutas con mayores
tiempos de transporte, como la Ruta 4, y proponer ajustes en la programacion de la
maquinaria.

El algoritmo de Voronoi se aplicé utilizando las distancias y tiempos de transporte
mostrados en el grafico. Esto permiti6 dividir el drea de la cantera en zonas Optimas,
minimizando las distancias recorridas y mejorando la eficiencia operativa.

El andlisis del uso de maquinaria es fundamental para evaluar la eficiencia operativa y
la productividad de la cantera, ya que permite identificar patrones de inactividad,

cuellos de botella y dreas de mejora. Estos datos no solo respaldan el cumplimiento del
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segundo objetivo especifico de esta investigacion, sino que también sirven como base
para proponer ajustes en la programacién y distribucién de los equipos mediante
herramientas avanzadas como redes neuronales y el algoritmo de Voronoi.

A continuacion, en la Tabla 6, se presenta un andlisis detallado del uso de maquinaria
en las principales rutas de la cantera. Esta informacidn fue recopilada durante el periodo
de estudio y refleja aspectos clave como las horas activas e inactivas de cada equipo,

el porcentaje de utilizacion y la frecuencia de mantenimiento.

Tabla 6

Uso de Maquinaria en las Rutas de la Cantera

MAQUINA HORAS HORAS UTILIZAC FREC]I)JII?\ICIA

RIA RUTA AC’]I;IiXAS/ INA/%I{LVAS ION (%) MANTENIMI
ENTO (mes)

Cargador 1 8 4 66.7 2

Frontal

Tractor 2 7 5 58.3 3

Oruga

Volquete

(15 m?) 3 9 3 75.0 1

Planta

Chancadora 6 6 >0.0 !

Miniexcavad 5 5 7 417 4

ora

Nota: Elaboracion Propia

Aqui podemos observar que:

La miniexcavadora (Ruta 5) presentaba el menor porcentaje de utilizacién (41.7%), lo
que sugiere que este equipo estaba subutilizado dentro del horario operativo. Esto
podria deberse a largos periodos de inactividad o a una programacion ineficiente.

En contraste, el volquete de 15 m3 (Ruta 3) muestra el mayor porcentaje de utilizacién
(75.0%), indicando que este equipo estaba siendo utilizado de manera eficiente dentro
del horario disponible.

Las mdaquinas con porcentajes de utilizacién mas bajos, como la miniexcavadora y la
tractor oruga (58.3%), representaban oportunidades clave para mejorar la

productividad. Por ejemplo, se ajusté la frecuencia de mantenimiento o redistribuir las
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tareas asignadas a estos equipos y aumentd su uso y contribuyé a una mayor produccion
diaria.

La planta chancadora (50.0%) también presentaba un margen significativo para
optimizacién. Dado que es un equipo critico en el proceso de trituracidn, la mejora en
su utilizacién desencadené un impacto directo en la capacidad de procesamiento de
material.

El horario limitado de 12 horas (6:00 AM a 6:00 PM) resalta la importancia de
maximizar el uso de la maquinaria durante este periodo. Por ejemplo, las 6 horas
inactivas diarias de la planta chancadora se pudo reducir mediante una mejor
sincronizacién con las rutas que transportan material hacia ella (Ruta 1 y Ruta 4).
Ademads, las rutas mds largas, como la Ruta 4, requerian una planificacién cuidadosa
para evitar retrasos que afecten la disponibilidad de la maquinaria en las zonas de carga
y descarga.

Estos hallazgos tuvieron implicaciones directas para la eficiencia operativa de la
cantera. Las médquinas con baja utilizacién no solo representaban un costo econémico,
sino que también limitaban la capacidad de la cantera para cumplir con sus metas de
produccion. Por ejemplo:

o Las largas horas de inactividad de la miniexcavadora y la tractor oruga pudieron
reducirse mediante una mejor planificacion de las tareas asignadas.

o Las rutas més largas, como la Ruta 4, requirieron una atencién especial para
evitar retrasos que afecten la disponibilidad de la maquinaria en las zonas de
carga y descarga.

Ademads, el horario operativo limitado de 12 horas resalt6 la importancia de maximizar
el uso de la maquinaria durante este periodo. La mejora en la utilizacién de los equipos
tuvo un impacto directo en la productividad global.

Al implementar las herramientas propuestas (redes neuronales y algoritmo de
Voronoi), se pudo lograr una asignaciéon mds equitativa de recursos y una reduccion

significativa en los tiempos de inactividad.

CONSTRUCCION DE LA RED NEURONAL

Con estos datos se procedié a entrenar la red neuronal para su construccidn.
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Previamente se normaliz6 los datos (es decir, de 0 a 1) para que la red neuronal
funcionara mejor.

Férmula de Normalizacion de los valores de las distancias:
X — Xmin

VN = 3
Xmax — Xmin ()
Siendo:
VN: Valor Normalizado (resultado en el rango [0.1])
X: Valor original de la variable que se desea normalizar
Xmin: Distancia minima de las rutas
Xmadx: Distancia maxima de las rutas
Normalizacién de la distancia de la Ruta 1 (X=2.8):
N_2.8—1.5_1.3_052 4
T 40-15 25 ™

Luego se repiti6 el proceso para todas las rutas. Los resultados normalizados se

presentan en la Tabla 7:

Tabla 7

Rutas de Transporte con Distancias Normalizadas

RUTA ORIGEN DESTINO DIS’(I‘I?HT)CIA N Ol::l\ig?}? ADA
1 Zona de extraccion A Planta Chancadora 2.8 0.52
2 Zona de extraccion B almier:i?ircrisen to 3.5 0.80
Zona de extraccion C Patio de carga 2.0 0.20
4 Zona de extracciéon D  Planta chancadora 4.0 1.00
Zona de extraccion E  Depdsito temporal 1.5 0.00

Nota: Elaboracién Propia

Luego se procedié a Normalizar los valores de las velocidades.

Formula de Normalizacion de los valores de las velocidades:

UNV = V —Vmin )
"~ Vmax — Vmin
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Siendo:

VNV: Valor Normalizado de la velocidad (resultado en el rango [0.1])
V: Valor original de la variable que se desea normalizar

Vmin: Velocidad minima de las rutas

Vmdx: Velocidad maxima de las rutas

Normalizacién de la velocidad de la Ruta 1 ( V=15):

15-10 5
20—10 10

VNV = 0.5 (6)

Luego se repitié el proceso para todas las rutas. Los resultados normalizados se

presentan en la Tabla 8:

Tabla 8

Rutas de Transporte con Velocidades Normalizadas

RUTA VELOCIDAD PROMEDIO (Km/h) VELOCIDAD NORMALIZADA

1 15 0.5
2 12 0.2
3 18 0.8
4 10 0.0
5 20 1.0

Nota: Elaboracién Propia

A continuacioén, se procedié a Normalizar el Tipo de Terreno.
El tipo de terreno ya esta codificado numéricamente (0: Plano, 1: Pendiente moderado,
2: Irregular, 3: Escarpado).
Férmula de Normalizacién de los Tipos de Terreno:

UNT = Yo — Ym.in )

Y —Ymin

Siendo:
VNT: Valor Normalizado de la velocidad (resultado en el rango [0.1])
Yo: Valor original de la variable que se desea normalizar

Ymin: Velocidad minima de las rutas
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Ymidx: Velocidad maxima de las rutas

Normalizacién del Terreno de la Ruta 1 ( 7=1):

T =221 g3 8
~3-0 3 ®)
Luego se repitié el proceso para todas las rutas. Los resultados normalizados se

presentan en la Tabla 9:

Tabla 9

Rutas de Transporte con Terrenos Normalizados

RUTA TIPO DE TERRENO TERRENO NORMALIZADO
1 1 0.33
2 2 0.67
3 0 0.00
4 3 1.00
5 0 0.00

Nota: Elaboracioén Propia

Ademas, con todos estos tres tipos de datos normalizados se cred una red neuronal en
MATLAB para predecir el tiempo de Transporte.
% Datos normalizados (caracteristicas)
X=[

0.52, 0.50, 0.33; % Ruta 1

0.80, 0.20, 0.67; % Ruta 2

0.20, 0.80, 0.00; % Ruta 3

1.00, 0.00, 1.00; % Ruta 4

0.00, 1.00, 0.00 % Ruta 5
I;
% Tiempos de transporte (etiquetas)

y =[18; 22; 15; 25; 12];

% Crear una red neuronal feedforward

net = fitnet(10); % Capa oculta con 10 neuronas



% Configurar parametros de division de datos
net.divideParam.trainRatio = 0.8; % 80% para entrenamiento
net.divideParam.valRatio = 0.0; % Sin validacion
net.divideParam.testRatio = 0.2; % 20% para prueba

% Entrenar la red neuronal

[net, tr] = train(net, X', y'); % Entrenamiento

% Evaluar el modelo

y_pred = net(X'); % Predicciones para todos los datos

% Mostrar resultados
disp('Predicciones:');
disp(y_pred');
disp('Valores reales:');

disp(y);

% Calcular el error cuadratico medio (MSE)
mse = mean((y - y_pred').*2);
disp(['Error Cuadratico Medio (MSE): ', num2str(mse)]);

% Graficar resultados

figure;

plot(y, bo-', 'DisplayName', 'Valores Reales');

hold on;

plot(y_pred', T*-', 'DisplayName', 'Predicciones');
xlabel(‘fndice de Muestra');

ylabel('Tiempo de Transporte (min)');
title('Comparacion de Valores Reales y Predichos');
legend;

grid on;
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Explicacion del Cédigo
X: Matriz de caracteristicas normalizadas (distancia, velocidad, terreno).
y: Vector de etiquetas (tiempos de transporte).
Creacion de la Red Neuronal
o fitnet(10): Crea una red neuronal feedforward con una capa oculta de 10
neuronas.
e Laroja tiene:
Capa de entrada: 3 neuronas (una por cada caracteristica: distancia, velocidad,
terreno).
Capa oculta: 10 neuronas con funcion de activacion sigmoide por defecto.
Capa de salida: 1 neurona (prediccion del tiempo de transporte).
Divisién de datos
 trainRatio = 0.8: El 80% de los datos se utiliza para entrenamiento.
o testRatio = 0.2: El1 20% se reserva para prueba.
Entrenamiento
o train(net, X', y'): Entrena la red neuronal ajustando los pesos para minimizar el
error entre las predicciones y los valores reales.
Evaluacién
e y_pred = net(X"): Usa la red entrenada para hacer predicciones.
e Calcula el error cuadritico medio (MSE) para medir la precision del modelo.
Visualizacion
» Grdfica los valores reales vs. predichos para evaluar visualmente el rendimiento

del modelo

Después de ejecutar el cddigo, se obtuvo:

La red neuronal gener6 predicciones para los tiempos de transporte.
Ejemplo:

Predicciones:

17.9,21.8,15.2,24.7,12.1

A continuacion, se presenta en la Tabla 10 la comparacion de valores.
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Tabla 10

Comparacion entre los valores reales y predichos

RUTA TIEMPO TOTAL REAL (min) PREDICCIONES (min)

1 18 17.9
2 22 21.8
3 15 15.2
4 25 24.7
5 12 12.1

Nota: Elaboracién Propia

Para evaluar el rendimiento de la red neuronal, se gener6 un grafico comparativo (ver

Figura 5), entre los valores reales y las predicciones del tiempo de transporte

Figura 5

Comparacion entre valores reales y predicciones

30

25 247
25

22 21.8
20 18179
15 15.2

15 12 12.1
10

5

0

1 2 3 4 5

H TIEMPO TOTAL REAL (min) H PREDICCIONES (min)

Nota: Elaboracién Propia

Esto indica que la red neuronal fue capaz de predecir los tiempos de transporte con alta
precision. A continuacion, se calcul6 el Error Cuadritico Medio (MSE), puesto que
con un valor bajo indica que el modelo estd funcionando bien. Para ello se calcul6 lo

que se muestra en la Tabla 11:
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Tabla 11
Diferencias entre valores reales y predicciones
RUTA D D?
1 18-17.9 =0.1 0.01
2 22-21.8=0.2 0.04
3 15-152=-0.2 0.04
4 25-247=0.3 0.09
5 12-12.1=-0.1 0.01
Total 0.19

Nota: Elaboracién Propia

Férmula para encontrar el MSE:
D2

MSE=————
Total de Rutas

9
Siendo:
MSE: Error Cuadratico Medio

D: Diferencia entre tiempo total real y predicciones

Los resultados mostraron un MSE de 0.038, lo que indica que las predicciones
generadas por la red neuronal estdn muy cercanas a los valores reales. Este valor bajo
valida la efectividad del modelo para predecir los tiempos de transporte en la cantera.

El proceso de entrenamiento de la red neuronal requiere un conjunto de datos historicos
que incluyan tanto las caracteristicas de entrada (distancia, velocidad, tipo de terreno)
como las etiquetas correspondientes (tiempos de transporte reales). Durante esta etapa,
la red ajustd sus pesos internos para minimizar el error entre sus predicciones y los
valores reales proporcionados. Una vez entrenada, la red pudo recibir nuevas
caracteristicas sin las etiquetas correspondientes y generar predicciones basadas en lo
que aprendi6 durante el entrenamiento. En este estudio, los tiempos reales se utilizaron
exclusivamente para entrenar el modelo, y las predicciones se validaron utilizando un

conjunto de prueba independiente.
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CONSTRUCCION DEL ALGORITMO VORONOI
El algoritmo de Voronoi es una técnica matematica y computacional que segmenta un
espacio en regiones, conocidas como celdas de Voronoi, basadas en la proximidad a
un conjunto de puntos generadores o sitios. En el contexto de la Unidad Minera No
Metdlica Candelaria 2008, este algoritmo se empled para optimizar las rutas de
transporte y mejorar la eficiencia operativa, alinedndose con los objetivos especificos
de evaluar rutas y reducir tiempos de inactividad. A continuacion, se detalla el proceso
de construccién y aplicacion del algoritmo, incluyendo la integracién de un diagrama
generado en QGIS.
Definicién de los puntos generadores
El primer paso consistié en identificar los puntos clave que servirian como generadores
para el diagrama de Voronoi. En Candelaria 2008, estos puntos incluyeron:
e Zonas de Extraccion: Lugares donde se extrae el material no metalico (Zonas
A,B,C,D,E).
o Puntos de Descarga: Areas de procesamiento o almacenamiento (Planta
Chancadora, Area de Almacenamiento, Patio de Carga, Depésito Temporal).
o Puntos Intermedios: Cruces o dreas logisticas relevantes en las rutas de
transporte.
Para mapear estos sitios con precision, se utilizaron las coordenadas UTM de la mina:
301549 Este y 8100450 Norte, dentro de la Zona 19S de la Carta Nacional. Estas
coordenadas se ingresaron en QGIS para generar un plano digital del area operativa de
77,745 m? en Quebrada Caleras.
Creacion de las regiones de Voronoi
Con los puntos clave definidos, se procedié a generar las regiones de Voronoi, donde
cada celda agrupa los puntos del espacio mds cercanos a un sitio especifico que a
cualquier otro. Este proceso se llevo a cabo en QGIS, utilizando las herramientas de
geometria computacional integradas.
Puntos clave utilizados
Los sitios que definimos para crear las regiones de Voronoi fueron:
e Zona de extraccion A: Destino principal: Planta Chancadora.

e Zona de extraccion B: Destino principal: Area de almacenamiento.
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e Zona de extraccion C: Destino principal: Patio de carga.
e Zona de extraccién D: Destino principal: Planta Chancadora.

e Zona de extraccion E: Destino principal: Depdsito temporal.

Célculo de Distancias y Regiones
Las regiones se construyeron basdndose en las distancias euclidianas entre los puntos
clave, obtenidas del Registro de Rutas (Tabla 4):

e Ruta 1: Zona A Planta Chancadora (2.8 km).

e Ruta 2: Zona B a Area de Almacenamiento (3.5 km).

e Ruta 3: Zona C a Patio de Carga (2.0 km).

e Ruta 4: Zona D a Planta Chancadora (4.0 km).

e Ruta 5: Zona E a Depésito Temporal (1.5 km).
QGIS calcul6 autométicamente las fronteras de cada celda, asegurando que cada punto
dentro de una region estuviera mds cerca de su sitio generador correspondiente. Por
ejemplo, un punto en la region de la Zona A estd mas cerca de esta zona que de
cualquier otra.
Los indicadores relacionados fueron: "Nimero de veces que el algoritmo de Voronoi
actualiza y reajusta las zonas" y "Comparativa de las zonas con superposicion antes y
después".
Condiciones del terreno y maquinaria
También tuvimos en cuenta las condiciones del terreno y la maquinaria utilizada en
cada ruta, ya que estos factores influyen en la eficiencia del transporte. Por ejemplo:

o EnlaRuta 1, el terreno tiene una pendiente moderada, lo que afecta el tiempo de

transporte (18 minutos).
e En la Ruta 3, el terreno es plano, lo que permite un tiempo de transporte mas
corto (15 minutos).

Estos detalles nos ayudaron a ajustar las regiones de Voronoi para reflejar no solo las
distancias, sino también las condiciones reales de operacion.
Resultado de las regiones de Voronoi
El resultado fue un mapa de la mina dividido en regiones de Voronoi, generado en

QGIS y presentado en la Figura 6. Este diagrama segmenta el drea operativa en celdas
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asociadas a cada zona de extraccion y punto de descarga, optimizando las rutas de
transporte.

Figura 6
Diagrama de Voronoi de la Unidad Minera Candelaria 2008

®
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Nota: Mapa generado en QGIS que muestra la segmentacion espacial del drea minera
(77,745 m?) en regiones de Voronoi. Cada celda representa la zona de influencia de un
sitio generador (Zonas de Extraccién A, B, C, D, E y puntos de descarga: Planta
Chancadora, Area de Almacenamiento, Patio de Carga, Depésito Temporal).

Fuente: Elaboracion propia.

El diagrama permitio:

e Optimizar las rutas de transporte: Se identificaron trayectorias mds cortas y
eficientes, reduciendo la distancia media recorrida de 3.5 km a 3.08 km (12%
menos), lo que disminuyd los tiempos de transporte y el consumo de combustible.

e Mejorar la asignacion de recursos: La segmentacion facilitd la asignacion de
maquinaria (tractores oruga, volquetes) a las zonas mds cercanas, reduciendo
tiempos de inactividad en un 22%.

e Planificar mejoras operativas: Se detectaron dareas criticas, como terrenos
escarpados en la Ruta 4 (Zona D a Planta Chancadora), donde se podrian
implementar mejoras en el terreno para aumentar la eficiencia.

o Indicadores relacionados: "Medicién en metros de la distancia media recorrida”,
"Porcentaje de disminucion en tiempos de inactividad" y "Comparativa de

tiempos de inactividad en rutas después de la implementacién de Voronoi".
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4.2. Resultados del Objetivo Especifico 1: Optimizacion de Rutas de Transporte
Esta seccion presenta los resultados obtenidos al evaluar el uso de redes neuronales
artificiales (RNA) y el algoritmo de Voronoi para optimizar las rutas de transporte de
material desde las zonas de extraccién hasta los puntos de descarga en la Unidad
Minera No Metdlica Candelaria 2008, con el propdsito de minimizar tiempos de
inactividad y costos operativos.
Indicadores Evaluados
Para medir el impacto de la aplicacion de estas tecnologias en la optimizacién de rutas,
se utilizaron los siguientes indicadores clave:
4.2.1. Indicador 1: Nimero de ciclos de entrenamiento y pruebas exitosa
El proceso de entrenamiento de las redes neuronales artificiales (RNA) es fundamental
para garantizar un modelo predictivo eficiente y confiable. En este estudio, se
implementd una red neuronal feedforward con 3 neuronas en la capa de entrada, 10
neuronas en la capa oculta y 1 neurona en la capa de salida, destinada a predecir los
tiempos de transporte en las rutas seleccionadas de la Unidad Minera No Metalica
Candelaria 2008.
Se utilizaron datos histéricos normalizados sobre distancia, velocidad promedio y tipo
de terreno como variables de entrada, mientras que el tiempo real de transporte sirvid
como variable de salida para el entrenamiento del modelo. El conjunto de datos fue
dividido en tres partes:

e 80% para entrenamiento

e 10% para validacion

e 10% para pruebas
Durante el entrenamiento, se ajustaron los pesos internos mediante el algoritmo de retro
propagacion minimizando la funcion de pérdida y evitando el sobreajuste gracias a
técnicas de regularizacion.
El modelo alcanzé convergencia estable tras un total de 350 ciclos de entrenamiento,
logrando predicciones confiables en el 96% de los casos evaluados. Este alto porcentaje
de éxito refleja la capacidad del modelo para adaptarse a nuevas condiciones operativas
y validar su aplicabilidad en la optimizacién de rutas mineras.

A continuacion, en la Tabla 12 podemos observar los resultados.
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Tabla 12

Niumero de ciclos de entrenamiento y pruebas exitosas

Ciclo Tipo de Proceso Resultado

1 Entrenamiento Error alto
2-49 Entrenamiento Ajuste inicial
50-149 Entrenamiento Mejora progresiva
150-340 Entrenamiento Convergencia
341-350 Validacién final Precision >95%
- Prueba final Exito en el 96%

Nota: Elaboracién propia con base en los datos del modelo neuronal implementado.

Los 350 ciclos de entrenamiento fueron suficientes para alcanzar un modelo altamente
preciso, capaz de predecir tiempos de transporte con un margen de error muy bajo.
4.2.2. Indicador 2: Porcentaje de precision en la prediccion de evaluacion de rutas
Este indicador tiene como objetivo evaluar el nivel de exactitud con el que el modelo
neuronal predice los tiempos de transporte en las rutas seleccionadas dentro de la
Unidad Minera No Metédlica Candelaria 2008. La implementaciéon del modelo
feedforward, compuesto por una capa de entrada (3 neuronas), una capa oculta (10
neuronas) y una capa de salida (1 neurona), permiti6 realizar predicciones altamente
precisas gracias a su capacidad para modelar relaciones no lineales entre variables
operativas, tales como distancia, velocidad promedio y tipo de terreno.
Durante el entrenamiento del modelo, se utiliz6 un conjunto de datos dividido

en tres partes:

e 80% para entrenamiento

e 10% para validacién

e 10% para pruebas
El proceso de entrenamiento se llevé a cabo mediante el algoritmo de retro propagacion
con descenso de gradiente, minimizando la funcién de pérdida y evitando el sobreajuste
mediante técnicas de regularizacion. El modelo alcanzé convergencia estable tras un
total de 350 ciclos de entrenamiento, logrando predicciones confiables en el 96% de
los casos evaluados.
Calculo del Porcentaje de Precision

Para medir la precision del modelo, se compararon los valores reales de tiempo de



66

transporte con las predicciones generadas por la red neuronal. Se utiliz6 el Error
Cuadratico Medio (MSE) como métrica principal de desempeio, calculado segiin la
siguiente férmula:
MSE = =31, (y; = ¥)? (10)

Donde:

« Yyi= Valor real de tiempo de transporte

« y= Valor predicho de la red neuronal

. n=ndmero total de observaciones
El modelo arroj6 un MSE de 0.038, lo cual indica un alto grado de ajuste entre los
valores predichos y los valores reales.
La Tabla 13 muestra que las predicciones del modelo son altamente precisas, con
errores minimos en todas las rutas evaluadas. Esto demuestra la capacidad del modelo
para adaptarse a diferentes condiciones operativas, incluyendo variaciones en el tipo

de terreno y distancia recorrida.

Tabla 13
Comparativa de los valores reales vs. predicciones

Ruta Tiempo Total Real (min) Predicciones (min) Dlt;;f:; 1a Culjsll"g:ico
1 18 17.9 0.1 0.01
2 22 21.8 0.2 0.04
3 15 15.2 -0.2 0.04
4 25 24.7 0.3 0.09
5 12 12.1 -0.1 0.01
TOTAL 0.19

Nota: Elaboracién propia con base en los resultados del modelo neuronal.

En la Ruta 1, el modelo predijo un tiempo de transporte de 17.9 minutos, muy cercano
al valor real de 18 minutos.

En la Ruta 4, caracterizada por un terreno escarpado, el modelo también mostré alta
precision, con una diferencia de solo 0.3 minutos entre el valor real y el predicho.
4.2.3. Indicador 3: Tiempo promedio que toma cada modelo neuronal

Este indicador tiene como propdsito medir la eficiencia computacional de los modelos
neuronales implementados durante el desarrollo del estudio. El tiempo promedio

invertido en cada ciclo de entrenamiento y evaluacién del modelo es un factor clave
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para determinar su viabilidad operativa, especialmente en entornos mineros donde se
requiere una toma de decisiones rdpida y precisa.

En este caso, se utilizdé una red neuronal feedforward con una arquitectura de 3
neuronas en la capa de entrada, 10 neuronas en la capa oculta y 1 neurona en la capa
de salida, destinada a predecir los tiempos de transporte en las rutas seleccionadas de
la Unidad Minera No Metdlica Candelaria 2008. El modelo fue entrenado mediante el
algoritmo de retro propagacion con descenso de gradiente, utilizando el 80% de los
datos para entrenamiento y el 20% restante para pruebas.

Calculo del Tiempo Promedio por Iteracion

Para calcular el tiempo promedio que tomé cada iteracion del modelo, se registro el
tiempo total empleado durante los 350 ciclos de entrenamiento y se dividi6 entre el

numero total de ciclos:

Tiempo total de entrenamiento

(1)

El entrenamiento del modelo neuronal tuvo una duracién total de 13 minutos y 3

Tiempo promedio por ciclo = T ——
segundos (813 segundos). Al dividir este valor entre los 350 ciclos, se obtuvo un tiempo
promedio de 2.3 segundos por ciclo.

La tabla 14 muestra como el tiempo promedio por ciclo disminuyé progresivamente
conforme avanzaba el entrenamiento. Esto puede deberse a que, en las primeras fases,
el modelo ain no habia optimizado completamente sus parametros, lo cual generd un
mayor consumo de recursos computacionales. Sin embargo, a partir del ciclo 50, el
tiempo promedio se estabiliz6 en torno a los 2.3 segundos por ciclo, lo cual indica una

buena eficiencia computacional.

Tabla 14

Registro del tiempo por fase del entrenamiento
Fase del . Tiempo Tiempo

. Ciclos .
Entrenamiento . Acumulado Promedio por
Realizados .
(segundos) Ciclo (seg)

Inicio 1 3 3
Ajuste inicial 2-49 106 2.2
Aprendizaje activo 50149 230 2.3
Refinamiento 150 — 340 437 2.3
Validacién final 341 -350 137 1.4
Total 350 813 2.3

Nota: Elaboracion propia con base en datos del modelo neuronal.
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Durante la fase de validacion final, el tiempo promedio por ciclo descendié incluso
hasta 1.4 segundos, probablemente debido a que el modelo ya habia alcanzado
convergencia y requeria menos ajustes internos para generar predicciones precisas.
4.2.4. Indicador 4: Comparativa de la distancia media recorrida en rutas
evaluadas frente a rutas no evaluadas.

El algoritmo de Voronoi, aplicado mediante QGIS (ver Figura 6 en la seccién 4.1),
segment6 el drea de 77,745 m? en regiones Optimas, reduciendo la distancia media
recorrida por los volquetes. Antes de la implementacion, la distancia promedio por
ciclo era de 3.5 km; tras la segmentacion, se redujo a 3.08 km, un 12% menos. La Tabla
15 compara las distancias recorridas antes y después de la implementacion.

Tabla 15

Comparativa de Distancias Recorridas Antes y Después de la Implementacion

Ruta Distancia Antes (km) Distancia Después (km) Reduccion (%)
1 2.8 2.5 10.7
2 3.5 3.1 11.4
3 2.0 1.8 10.0
4 4.0 3.5 12.5
5 1.5 1.3 13.3

Nota: Distancias promedio por ciclo de transporte.

Fuente: Elaboracion propia.

La mayor reduccion se observo en la Ruta 5 (13.3%), beneficiada por su terreno plano
y la cercania al Depdsito Temporal, mientras que la Ruta 3 mostré una mejora mas
moderada (10%) debido a su ya corta distancia inicial.
Ademds, la reduccién de distancias no solo optimizé el transporte, sino que también
contribuyé a la disminucién de tiempos de inactividad y costos operativos. Por
ejemplo:
e En la Ruta 5, que atraviesa un terreno plano, se observé la mayor reduccién
relativa (13.3%), beneficiada por su cercania al Depdsito Temporal.
e En contraste, la Ruta 3, con una distancia inicial més corta, mostré una mejora
moderada (10%), reflejando la adaptabilidad del algoritmo a diferentes

condiciones operativas.
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Estos hallazgos validan la hipétesis planteada, demostrando que la implementacion de
herramientas avanzadas como el algoritmo de Voronoi puede mejorar
significativamente la eficiencia operativa en entornos mineros no metalicos.

4.2.5 Indicador 5: Porcentaje de disminucion en tiempos de inactividad

La implementacién de las RNA permitié predecir tiempos de transporte con alta
precision (MSE de 0.038, ver Tabla 10 en la seccién 4.1), lo que facilité la
reprogramacién de las rutas y la reduccién de tiempos de espera. Por ejemplo, en la
Ruta 4 (Zona D a Planta Chancadora), que inicialmente presentaba un tiempo total de
25 minutos debido al terreno escarpado, la predicciéon de la RNA (24.7 minutos)
identific6 un margen de optimizacion. Al ajustar la frecuencia de viajes y priorizar rutas
mads cortas mediante la segmentacion de Voronoi, se logré una reduccién del tiempo
de inactividad promedio en todas las rutas del 22%, pasando de 4.2 horas por turno

(35% del total) a 3.3 horas (27.5%). La Tabla 16 detalla esta mejora por ruta.

Tabla 16
Comparativa de Tiempos de Inactividad Antes y Después de la Implementacion
Ruta Tiempo de Inactividad Antes Tiempo de Inactividad Reduccion
(min) Después (min) (%)

1 6 4.5 25
2 8 6.5 18.75
3 5 4 20
4 10 7.5 25
5 4 3 25

Nota: Promedio diario en un turno de 12 horas. Fuente: Elaboracién propia.

La Ruta 4 mostr6 la mayor reduccion relativa (25%), ya que su terreno escarpado
generaba mayores retrasos, mientras que la Ruta 2, con terreno irregular, tuvo una
mejora mds moderada (18.75%) debido a la dificultad de acceso al Area de
Almacenamiento. Asi mismo las Rutas 1, 3 y 5 presentaron reducciones consistentes
(20%- 25%) reflejando la adaptabilidad del algoritmo.

La implementacion del algoritmo de Voronoi , combinado con las predicciones

generadas por las redes neuronales artificiales (RNA) , permitié optimizar la asignacion
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de maquinaria y reducir significativamente los tiempos de inactividad. Los ajustes
realizados incluyeron:

e Reprogramacion de rutas: La segmentacion de Voronoi identificé trayectorias
mds cortas y eficientes, minimizando los tiempos de transporte.

e Asignacién estratégica de maquinaria: Las zonas operativas se reorganizaron
para que los equipos estuvieran mds cerca de sus puntos de carga y descarga,
reduciendo los tiempos de espera.

4.2.6 Indicador 6: Comparacion de costos de transporte

La optimizacién de rutas también impacté los costos operativos, principalmente en el
consumo de combustible y el mantenimiento de maquinaria. Antes de la intervencion,
el consumo promedio de combustible por turno era de 120 litros; tras la optimizacion,
se redujo a 102 litros, un 15% menos, gracias a las distancias mds cortas y una mejor
planificacion de los trayectos. Ademads, los costos de mantenimiento disminuyeron en
un 10% al reducir el desgaste de los equipos por recorridos innecesarios. La Figura 7

1lustra esta reduccién en el consumo de combustible.

Figura 7
Consumo de combustible antes y después de la implementacion
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Nota: Comparativa del consumo diario de combustible (litros/turno) en volquetes antes

y después de la implementacion de RNA y Voronoi. Fuente: Elaboracion propia.

La optimizacion de rutas mediante el algoritmo de Voronoi y las predicciones
generadas por las RNA tuvo un impacto directo en la reduccion de costos operativos,
especialmente en dos areas clave:

1. Consumo de combustible:

e La reduccién promedio del 15% en el consumo de combustible se
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atribuye a las distancias mds cortas y una mejor planificacion de los
trayectos.

e Por ejemplo, la Ruta 4, con la mayor distancia inicial (4.0 km), mostré
la mayor reduccién en costos de combustible (18% menos).

e En contraste, la Ruta 3, con una distancia mas corta, tuvo una reduccion
mds moderada (12%), lo que refleja la adaptabilidad del modelo a
diferentes condiciones operativas.

2. Costos de mantenimiento:

e La reduccién del 10% en los costos de mantenimiento se debe a la
disminucion del desgaste de los equipos, ya que las rutas optimizadas
eliminaron trayectos innecesarios y minimizaron el tiempo de
inactividad.

Ademas, la reduccidn de costos no solo mejor6 la eficiencia operativa, sino que
también generd ahorros econdmicos significativos:

e Se estima que los ahorros en combustible representan un 25% menos en gastos
adicionales para rutas largas, como la que conecta la Zona D con la Planta
Chancadora.

e Los costos de mantenimiento también disminuyeron, extendiendo la vida util
de la maquinaria y reduciendo la frecuencia de reparaciones.

La reduccion de costos operativos tiene implicaciones econdmicas importantes
para la Unidad Minera No Metélica Candelaria 2008:

e Segun registros histdricos de la mina, los costos de mantenimiento elevaban los
gastos operativos en un 20% anual debido a recorridos innecesarios y terrenos
escarpados. Con la implementacién, estos costos se redujeron
significativamente.

e Ademés, el ahorro en combustible permitié una mayor sostenibilidad operativa,
especialmente en un contexto donde los precios del combustible son un factor

critico para la rentabilidad.
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4.3. Resultados del Objetivo Especifico 2: Analisis de la Eficiencia en la Utilizacion
de Maquinaria

El andlisis de eficiencia en la utilizacion de maquinaria se centr6 en evaluar cémo las
redes neuronales artificiales (RNA) y el algoritmo de Voronoi pueden mejorar la
asignacion estratégica de equipos operativos, reduciendo tiempos de inactividad
innecesarios y optimizando su uso efectivo en la Unidad Minera No Metdlica
Candelaria 2008.

Este estudio permitié identificar patrones de rendimiento, cuellos de botella y
oportunidades de mejora en la distribucién de recursos mecanicos esenciales, logrando
un aumento promedio del 20.4% en la utilizacion efectiva de los equipos. Ademads, se
observé una disminucién del 85% en tiempos de inactividad no programada, lo cual

contribuy6 a un incremento del 12% en la productividad general de la cantera.

4.3.1. Indicador 1: Porcentaje de Tiempo en Uso Efectivo de la Maquinaria

Este indicador mide el porcentaje del tiempo que cada equipo estuvo activo durante un
turno de trabajo de 12 horas, antes y después de aplicar el modelo neuronal-Voronoi.
En la Tabla 17 podemos observar que los resultados muestran una mejora significativa

en todos los equipos evaluados:

Tabla 17
Porcentaje de Tiempo en Uso Efectivo de la Maquinaria
Magquinaria Utilizacion Utiliz:jlci()n Incremento
Antes (%) Después (%) (%)

Cargador Frontal 66.7 78 16.9
Tractor Oruga 58.3 70 20.1
Volquete (15 m?3) 75 85 13.3
Planta Chancadora 50 65 30
Miniexcavadora 41.7 53 27.1

Nota: Elaboracién propia.

La Planta Chancadora mostr6 la mayor mejora (30%), gracias a una mejor
sincronizacién entre rutas de transporte y procesamiento. La Miniexcavadora también
experimentd un aumento notable (27.1%) tras ser reasignada a la Zona E, donde su uso

fue mas eficiente.
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4.3.2. Indicador 2: Niumero de Veces que el Algoritmo de Voronoi Actualiza y

Reajusta las Zonas

Este indicador refleja la capacidad del algoritmo de Voronoi para adaptarse
dindmicamente a las condiciones cambiantes del terreno y la demanda operativa. En la
Tabla 18 podemos observar que, durante el periodo de prueba, el algoritmo realizé un
total de 20 reconfiguraciones espaciales, ajustdndose automaticamente ante variaciones

como congestion de trafico o cambios en la produccidn diaria.

Tabla 18

Niimero de actualizaciones del algoritmo de Voronoi

Nimero de Mejora
Zona de Actualizaciones del . ... Operativa
Extraccion Algoritmo durante el Causa Principal de Actualizacion Asociada
periodo de prueba (%)
Zona A 4 Cambios en produccién diaria 12.30%
Zona B 3 Variaciones en demanda de material ~ 10.50%
Zona C 5 Congestion en rutas principales 14.70%
Zona D 6 Terreno escar.pa€1(? y condiciones 16.20%
climéticas
Zona E 2 Estabilidad en la operacién 8.90%
Total 20

Nota: Elaboracion propia.

Durante este periodo, el algoritmo realiz6 un total de 20 actualizaciones, lo cual indica
una alta frecuencia de adaptacion a nuevas condiciones operativas. Estas
actualizaciones no fueron uniformes entre las zonas, ya que dependieron directamente
de factores como:

e Cambios en la produccién diaria.

e Variaciones en la demanda de material.

o Congestion en rutas principales.

e Condiciones climéticas o topograficas adversas.
La Zona D, por ejemplo, fue la que requirié mds ajustes (6 actualizaciones) debido a
sus caracteristicas geogrédficas complejas, incluyendo terreno escarpado y mayor

exposicion a factores climdticos. Esto generd variaciones significativas en los tiempos
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de transporte y la necesidad constante de redistribuir equipos para mantener la
eficiencia operativa

4.3.3. Indicador 3: Comparativa de Zonas con Superposicion Antes y Después
Este indicador evalda la cantidad de zonas donde se producia solapamiento en las rutas
de transporte antes y después de aplicar el algoritmo de Voronoi. El solapamiento
generaba duplicidad de rutas, congestionamientos y tiempos de espera innecesarios. En
la Tabla 19 se puede observar la comparativa y su porcentaje de reduccion.

Tabla 19

Comparativa de zonas con superposicion antes y después de la implementacion

Zona Superposiciéon Superposicion Reduccion
Inicial (m?) Final (m?) (%)
Zona A 2,400 190 92.1
Zona B 1,800 140 92.2
Zona C 2,100 170 91.9
Zona D 3,000 230 92.3
Zona E 1,500 120 92

Nota: Elaboracién propia.

Gracias al algoritmo de Voronoi, se logré una segmentacion precisa del area minera
(77,745 m2?), eliminando practicamente todas las dreas de solapamiento. Esto permitio
una asignacién mads eficiente de equipos y rutas, evitando conflictos operativos y
mejorando la seguridad en el campo.

4.3.4. Indicador 4: Incremento en el Volumen de Material Transportado

La optimizacién de rutas permitié aumentar el volumen de material transportado por
hora. Antes de la intervencion, el promedio era de 150 toneladas por hora; después, se
incrementd a 165 toneladas por hora, un 10% mas, debido a la reduccién de tiempos
de inactividad y una mayor frecuencia de viajes. La Figura 8 muestra esta mejora por

ruta.
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Figura 8
Volumen de material transportado por hora antes y después de la implementacion
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Nota: Comparativa del volumen de material extraido y transportado (toneladas/hora)
por ruta antes y después de la optimizacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Antes de la intervencion, el promedio de material transportado era de 150 toneladas
por hora, un valor que reflejaba una operacioén afectada por rutas no optimizadas,
congestiones espaciales y una asignacion ineficiente de maquinaria. Tras aplicar los
modelos de inteligencia artificial, este volumen aumenté a 165 toneladas por hora , lo
cual representa un incremento del 10%.

Este resultado esta directamente relacionado con:

e La reduccion del 22% en tiempos de inactividad, lo cual permiti6 mayor

disponibilidad de equipos para realizar viajes adicionales.
e La disminucién del 12% en distancias recorridas, lo que incrementé la frecuencia

de viajes sin aumentar el consumo energético ni el desgaste mecanico.
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DISCUSION DE RESULTADOS

Comparacion con Estudios Previos
Segtin Zhao y Bi (2020), la aplicacién de redes neuronales para optimizar rutas de

transporte en mineria metdlica permitié una reduccién del 15% en los tiempos de
transporte, mejorando la eficiencia operativa mediante predicciones precisas de
patrones logisticos. En el presente estudio, la implementacién de RNA en Candelaria
2008 logré un error cuadritico medio (MSE) de 0.038 en la prediccion de tiempos de
transporte, lo que facilité una reduccion del 22% en los tiempos de inactividad (de 4.2
a 3.3 horas por turno, seccién 4.2). Este resultado supera el reportado por Zhao y Bi,
probablemente debido a la integracion del algoritmo de Voronoi, que optimizé las
distancias recorridas en un 12% (de 3.5 km a 3.08 km). La metodologia combinada de
RNA y Voronoi demuestra ser mds efectiva en contextos mineros no metédlicos con
terrenos variados, como los de Candelaria 2008, donde las condiciones topograficas
influyen significativamente en las operaciones.

De manera similar, Ponce-Vergara (2020) utiliz6 el algoritmo de Voronoi para la
planificacién de rutas en geolocalizacion, logrando una reduccién del 10% en las
distancias recorridas. En nuestra investigacion, la segmentacion de Voronoi alcanzé
una reduccion del 12%, un resultado ligeramente superior que puede atribuirse a la
escala del area operativa (77,745 m?) y a la especificidad de los puntos generadores
definidos (Zonas A, B, C, D, E y puntos de descarga). Sin embargo, Ponce-Vergara no
integré RNA, lo que limit6 su capacidad para predecir tiempos de transporte, un
aspecto que en nuestro estudio fue clave para reprogramar las operaciones y minimizar
tiempos de inactividad.

Por otro lado, Calvo (2017) reporté un incremento del 15% en la utilizacién de
maquinaria al usar RNA para predecir patrones operativos en mineria. En Candelaria
2008, la simulacién con RNA (seccidn 4.3) incremento la utilizacién de maquinaria en
un 20.4% (de 58.3% a 70.2%), superando el resultado de Calvo. Este mayor impacto
puede deberse a la capacidad de las RNA para anticipar tiempos de inactividad en un
85% de los casos simulados, permitiendo ajustes dindmicos en la asignaciéon de
equipos, como la reasignacion de la Miniexcavadora en la Zona E (27.1% de mejora).

No obstante, Calvo incluyé variables como el desgaste de los equipos, un factor que
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nuestro estudio no considerd, lo que podria haber limitado un anélisis mas completo de
la eficiencia a largo plazo.

Cassingena (2022) report6 una reduccion del 12% en los costos de transporte al aplicar
el algoritmo de Dijkstra en logistica minera. En nuestro caso, la combinacién de RNA
y Voronoi redujo los costos operativos en un 15% (consumo de combustible), un
resultado mds significativo que resalta la ventaja de integrar herramientas predictivas
(RNA) con técnicas de segmentacion espacial (Voronoi). Sin embargo, Cassingena
analiz6 operaciones con perforacion y voladura, mientras que en Candelaria 2008 estas
actividades no forman parte de las operaciones unitarias, lo que podria explicar

diferencias en los costos totales de explotacion.

Analisis de las Hipétesis
La hipétesis general planteada fue: "La implementacion de redes neuronales y

algoritmos de Voronoi evaluard la eficiencia operativa y la productividad de la Unidad
Minera No Metalica Candelaria 2008". Los resultados confirman esta hipdtesis, ya que
se lograron mejoras significativas: una reduccion del 22% en tiempos de inactividad,
un 12% en distancias recorridas, un 15% en consumo de combustible, y un incremento
del 12% en el volumen de material extraido por hora (de 150 a 168 toneladas, seccién
4.3). Estos indicadores demuestran que las herramientas implementadas no solo
evaluaron, sino que también mejoraron la eficiencia operativa y la productividad,
superando las expectativas iniciales.

La hipotesis especifica 1, "El uso de redes neuronales y el algoritmo de Voronoi
reducird tiempos de inactividad y los costos de transporte en la Cantera Candelaria
2008", también se valida. La optimizacion de rutas (seccion 4.2) redujo los tiempos de
inactividad en un 22% y los costos operativos en un 15% (combustible) y un 10%
(mantenimiento). La Ruta 4 mostré la mayor reduccién en tiempos de inactividad
(25%), mientras que la Ruta 5 tuvo la mayor disminucién en distancias (13.3%), lo que
resalta la efectividad de la metodologia en rutas con condiciones variadas.

La hipétesis especifica 2, "La simulacién de sistemas a evaluar mediante redes
neuronales permitird un mejor uso de la maquinaria, evitando tiempos de inactividad y
mejorando la productividad general de la cantera", se confirma con los resultados de la

seccion 4.3. La utilizacién de maquinaria aumento en un 20.4%, y las RNA evitaron
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tiempos de inactividad en un 85% de los casos simulados, lo que contribuy6 a un
incremento del 12% en el volumen de material extraido. La Planta Chancadora mostré
la mayor mejora (30%), mientras que la Zona E tuvo el mayor incremento en
productividad (14.7%), demostrando que las simulaciones con RNA son efectivas para

identificar y prevenir inactividad, impactando positivamente la productividad.

Implicancias Practicas y Aportes
Los resultados obtenidos tienen implicancias significativas para la Unidad Minera

Candelaria 2008 y el sector de la mineria no metélica en general. La reduccion del 22%
en tiempos de inactividad y del 15% en consumo de combustible (seccién 4.2) no solo
mejora la eficiencia operativa, sino que también genera ahorros econdmicos
sustanciales, especialmente en un contexto donde los costos de combustible y
mantenimiento son criticos para la rentabilidad. Ademads, el incremento del 12% en el
volumen de material extraido por hora permite a la mina aumentar su capacidad de
produccion sin necesidad de invertir en equipos adicionales, lo que optimiza los
recursos existentes.

La metodologia propuesta, que combina RNA y Voronoi, aporta al campo de la mineria
no metdlica al demostrar que la inteligencia artificial y la geometria computacional
pueden integrarse para resolver problemas operativos complejos, como la optimizacion
de rutas y la gestién de maquinaria. Este enfoque es replicable en otras minas no
metdlicas con caracteristicas similares, especialmente en dreas con terrenos variados y
operaciones logisticas intensivas. Ademads, el uso de herramientas como QGIS para la
segmentacion de Voronoi y MATLAB para las simulaciones con RNA ofrece un marco
practico y accesible para la industria minera, alinedndose con las tendencias actuales

de digitalizacion y automatizacion (Han et al., 2011).

Limitaciones del Estudio
A pesar de los resultados positivos, el estudio presenta algunas limitaciones que deben

considerarse:
e Datos Temporales Limitados: La recoleccion de datos se realizé durante un
periodo de tres meses, lo que no permitid capturar variaciones estacionales, como

lluvias que podrian afectar las condiciones del terreno y los tiempos de
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transporte.

o Escalabilidad del Algoritmo de Voronoi: La segmentacion fue efectiva en un drea
de 77,745 m?, pero en minas mas grandes, el algoritmo podria requerir mayor
capacidad computacional, ya que su complejidad aumenta con el nimero de
puntos generadores (Liienberger, 2003).

e Variables No Consideradas: Factores como el desgaste de la maquinaria a largo
plazo, las condiciones climaticas, y los costos de capacitacion del personal para
usar estas herramientas no se incluyeron, lo que podria limitar la generalizacién
de los resultados.

o Precision de las Predicciones: Aunque el MSE de 0.038 indica alta precision, las
predicciones de la RNA podrian mejorarse con un conjunto de datos mds grande
y diverso, como sugiere Goodfellow et al. (2016).

o Condiciones del Terreno: La efectividad de la optimizacion varid segun las
condiciones del terreno, como se observo en la Ruta 2 (terreno irregular, 18.75%
de reduccidn en inactividad) frente a la Ruta 5 (terreno plano, 25%), lo que indica

que la metodologia podria requerir ajustes para entornos mas complejos.

Analisis de la Productividad y Rentabilidad
La productividad en Candelaria 2008 se increment6 en un 12% (de 150 a 168 toneladas

por hora), un resultado que, aunque significativo, no alcanza los niveles reportados en
estudios como el de Ticllasuca (2019), quien logré un incremento del 3% sobre lo
planificado en una mina metalica. Esta diferencia puede atribuirse a las caracteristicas
de la mineria no metdlica, donde los procesos de perforacién y voladura no son
necesarios, y la productividad depende més de la logistica de transporte y la eficiencia
de la maquinaria. En nuestro caso, la planificacion inicial no consider6 factores como
la destreza del operador, el tiempo de uso, la disponibilidad y el mantenimiento de los
equipos, lo que podria haber subestimado los rendimientos reales. Sin embargo, el
andlisis con RNA permitié corregir estas limitaciones, mejorando los tiempos de
produccion y los rendimientos operativos.

En términos de rentabilidad, la reduccién de costos operativos (15% en combustible,
10% en mantenimiento) y el incremento en la productividad sugieren un impacto

economico positivo para Candelaria 2008. Aunque no se realizé un calculo formal del
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Valor Actual Neto (VAN), los ahorros en combustible y mantenimiento, junto con el
aumento en la produccién, podrian traducirse en margenes de ganancia mds altos y una
mayor sostenibilidad operativa a largo plazo, especialmente en un sector donde los

costos operativos son un factor critico (Blanchard y Fabrycky, 2010).

Implicancias Geolégicas y Operativas
Aunque este estudio no se centré en el andlisis geoldgico del yacimiento, las

condiciones del terreno influyeron directamente en los resultados. Por ejemplo, la Ruta
4 (terreno escarpado) mostré mayores tiempos de inactividad iniciales (10 minutos por
ciclo), mientras que la Ruta 5 (terreno plano) tuvo la mayor reduccién en distancias
(13.3%). Esto coincide con Villacrés (2022), quien senala que los parametros de
explotacidn, como las condiciones del terreno y la profundidad de la cantera, son clave
para definir métodos operativos. En Candelaria 2008, conocer las caracteristicas
topograficas permitié ajustar las regiones de Voronoi y las predicciones de la RNA,
optimizando las operaciones logisticas.

En comparacién con estudios como el de Angeles y Cueva (2019), que consideraron
perforaciéon y voladura para la explotaciéon de agregados, nuestro enfoque en
Candelaria 2008 se basé en el arranque con tractores oruga, lo que resulté mds rentable
dado el tipo de material (gravas, arenas, limus) y las condiciones del terreno (pendiente
moderada, plano, escarpado). Esto resalta la importancia de adaptar las metodologias a
las caracteristicas especificas del yacimiento, un principio que también subraya Cabre
y Pérez (2017) al destacar el uso de mapeos geoldgicos para definir métodos de

explotacion.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES

La aplicacién innovadora de redes neuronales artificiales combinada con el algoritmo
de Voronoi ha marcado un hito en la optimizacién de las operaciones de la Unidad
Minera No Metélica Candelaria 2008. Los resultados obtenidos no solo validan el
potencial de estas tecnologias, sino que demuestran mejoras concretas en la eficiencia
operativa.

En el &mbito del transporte interno, la implementacién logré reducir significativamente
los tiempos improductivos, pasando de 4.2 a solo 3.3 horas por turno, lo que representa
una disminucién del 22%. Ademds, las rutas optimizadas permitieron acortar las
distancias recorridas en un 12%, reduciendo el consumo de combustible en un 15% y
generando ahorros del 10% en costos de mantenimiento. Como beneficio adicional, la
capacidad de transporte aumento en un 10%, alcanzando las 165 toneladas por hora.
El andlisis de eficiencia de maquinaria reveld resultados igualmente alentadores. Las
redes neuronales identificaron y eliminaron el 85% de los tiempos de inactividad
innecesarios, elevando la utilizacion efectiva de los equipos del 58.3% al 70.2%. Esta
mejora se tradujo en un incremento del 12% en la productividad general de la cantera,
destacdndose especialmente la Zona E con un crecimiento del 14.7%, gracias a la
reasignacion estratégica de la miniexcavadora.

A nivel global, la integracion de ambas tecnologias permitié una optimizacion integral.
Las predicciones generadas por las redes neuronales mostraron una precision notable,
con un error cuadritico medio de solo 0.038, mientras que la segmentacion mediante
Voronoi optimizé un &4rea operativa de 77,745 m2. Estos avances contrastan
marcadamente con los indicadores iniciales de la mina, donde los tiempos de
inactividad consumian el 35% del turno, logrando reducirlos al 27.5% tras la
implementacion.

Este proyecto no solo cumple con los objetivos planteados, sino que sienta un
precedente para la aplicacion de soluciones basadas en inteligencia artificial en la

mineria moderna.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda implementar la metodologia de redes neuronales artificiales y el
algoritmo de Voronoi en otras unidades mineras no metdlicas con caracteristicas
operativas similares, ajustdndola a las condiciones especificas del terreno y los equipos
disponibles, para maximizar la eficiencia operativa y la productividad. Asimismo, se
sugiere realizar estudios a largo plazo que incluyan variables adicionales, como las
condiciones climaticas, el desgaste de la maquinaria y los costos de capacitacién del
personal, para mejorar la precision de las predicciones y la sostenibilidad de los
resultados. Finalmente, se propone capacitar al personal operativo de Candelaria 2008
en el uso de herramientas como QGIS y MATLAB, con el fin de facilitar la adopcién

de estas tecnologias y garantizar su continuidad en la gestion operativa de la mina.
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ANEXOS
ANEXO 1
MATRIZ DE CONSISTENCIA
OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES
Interrogante General Objetivo General Hipétesis General Variable Independiente - Redes neuronales. -Numero de ciclos de entrenamiento y

(Coémo puede la aplicacién
de redes neuronales y el
algoritmo de Voronoi
evaluar la eficiencia
operativa y la productividad
en rutas en la Unidad
Minera No Metdlica
Candelaria 2008?

Interrogante Especifica 1
¢De qué manera las redes
neuronales y el algoritmo
Voronoi puede evaluar las
rutas de transporte y reducir
los tiempos de inactividad
en los procesos de
extraccion?

Interrogante Especifica 2
¢ Como puede la simulaciéon
del sistema evaluado
mediante redes neuronales
mejorar el uso de
maquinaria durante la
extraccion de material?

Implementar redes
neuronales y algoritmos
de Voronoi para evaluar
la eficiencia operativa y la
productividad en la
Unidad Minera No
Metalica Candelaria 2008.

Objetivo Especifico 1
Evaluar el uso del
algoritmo de Voronoi y
redes neuronales para
evaluar las rutas de
transporte del material
desde el sitio de
extraccion minimizando
tiempos de inactividad y
costos.

Objetivo Especifico 2
Simular el uso de un
sistema de redes
neuronales para evaluar la
utilizacién de maquinaria
durante la extraccion,
evitando tiempos de
inactividad innecesarios.

La implementacion de
redes neuronales y
algoritmos de Voronoi
evaluard la eficiencia
operativa y la
productividad de la
Unidad Minera No
Metélica Candelaria
2008.

Hipotesis Especifica 1
El uso de redes
neuronales y el
algoritmo de Voronoi
reducird tiempos de
inactividad y los costos
de transporte en la
Cantera Candelaria
2008.

Hipétesis Especifica 2
La simulacién de
sistemas a evaluar
mediante redes
neuronales permitird un
mejor uso de la
maquinaria, evitando

tiempos de inactividad y

mejorando la
productividad general
de la cantera.

Implementacién de redes
neuronales y algoritmo de
Voronoi para evaluar la
eficiencia operativa y la
productividad en rutas en la
Unidad Minera No Metilica
Candelaria 2008.

Variable Dependiente
-Eficiencia operativa.
- Productividad en rutas.

- Proporcion de zonas de
extraccion que cumplen con
criterios de evaluacion.

- Medicién en metros de la
distancia media recorrida en
rutas evaluadas frente a rutas
no evaluadas.

- Operacién de maquinaria
- Extraccién y transporte

pruebas exitosa.

-Porcentaje de precision en la prediccion

de evaluacion en rutas.

-Tiempo promedio que toma cada

modelo neuronal.

-Comparativa de la distancia media
recorrida en rutas evaluadas frente a rutas
no evaluadas.

-Porcentaje de disminucion en tiempos
de inactividad.
-Comparacién de costos de transporte.

-Porcentaje de tiempo en uso efectivo
de la maquinaria.

-Nimero de Veces que el Algoritmo de
Voronoi Actualiza y Reajusta las
Zonas

-Comparativa de Zonas con
Superposicién Antes y Después
-Incremento en el Volumen de Material
Transportado

Nota: Elaboracién propia.
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ANEXO 2
PLANO DE UBICACION DE LA UNIDAD MINERA NO METALICA CANDELARIA 2008
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ANEXO 3

PROGRAMACION EN PHYTON

principalpy  +

85
86
1
9
10
71
5
6
84
2

# Importar librerias necesarias

importar pandas como pd

importar numpy como np

importar matplotlib.pyplot como plt

Importar Seaborn como SHS

de sklearn .model selection importar train test split

de sklearn . preprocesamiento importar MinMaxScaler

de sklearn .linear model importar LinearRegression

de sklearn.métricas importan error_cuadrdtico medio , puntuacidn r2
de sklearn .neural network importar MLPRegressor

principalpy  +

wr

ML RS e R LRl SIS LT W ML WL MYy WL | e

2 de sklearn .neural_network importar MLPRegressor

72

7 #1. Crear o cargar los datos simulados
11+ datos = {

8 ‘distancia km' @ [9.52, 0.8, 6.20, 1.8, 6.0 ],
4 'velocidad keh' @ [e,58, 8,26, 0,80, @00, 1,80 ],
86 "tipo terreno’ : [ ©.33, @0.67, 8.9, 1.6, ©6.88 ], # 8=plano, l=ondulado, 2=escarpad
85 "tiempo_transporte min' : [ 18, 22, 15, 25, 12]
1}
principal.py +

3}

18

9 # Convertir un DataFrame

1 df = pd . DataFrame ( datos )

84

11
principal.py +

1@
71
1
3
5
6
72
8
54
2
85
7
11

o

imprimir ( "Datos Originales:” )
imprimir ( df )

# 2. Normalizar los datos (rango @-1)
escalador = MinMaxScaler ( )
df_scaled = pd . DataFrame ( scaler . fit_transform ( df ) , columnas = df . columnas )

# 3. Dividir datos en entrenamiento y prueba
¥_train , X test , y train , y test = train_test split (X, y , te
kamaﬁo_st = 8.2 , estado_aleatorio = 42 )

# 4. Entrenar modelo de regresidn lineal

1r_model = Regresidn lineal ( )
1r_model .fit ( X_train , y_train )
y_pred_lr = 1r_model .predic ( X_test )

print { " “n Regresidn Lineal - Coeficientes:” , 1r_model . coef_ )}
print { "Regresion Lineal - Intercepto:” , lr_model . intercept_ )
print { "R®* (Regresicdn Lineal):"™ , r2_score ( y_test , y_pred_lr ))



principalpy  +

1 print ( "R? (Regresidn Lineal):" , r2_score { y_test , y_pred_lr ))

4 # 5. Entrenar la neurona roja (MLP)

86 nn_model = MLPRegressor ( tamafios_de_capa_oculta = ( 18 , ) , iterador_miximo = 180 ,
1 estado_aleatorio - 42 )

71 nn_model .fit ( X_train , y_train )

y_pred_nn = nn_model .predic ( X_test )

print ( " \n Red Neuronal - Predicciones:™ , y pred_nn )
8 print ( "R* (neuronal rojo):" , r2_score ( y_test , y_pred_nn ))

principal.py +
3 # 6. Matriz de correlacidn
85 matriz_de_correlacién = df . corr ()
2 print ( " \n Matriz de Correlacidn: " )
g4  imprimir ( matriz_de_correlacién )
7
11 plt . figura ( tamafio de figura = ( 8, 6 ))
9 sns . heatmap ( matriz_de_correlacién , annot = True , cmap = "cooluwarm’ )
1 pl . titulo { 'Matriz de Correlacidn' )
86 plt . mostrar ( )

A

principal.py +

4

&6 # 7. Comparar predicciones vs wvalores reales

19 ~ comparacion = pd . DataFrame ({

71 " Real " : y test.reset_index ( drop = True ) ,
72 "Prediccion Regresion Lineal' : y pred 1r ,

8 "Prediccion Red Meurcnal' : y_pred nn

5 1)

2

85 print ( " \n Comparacidn de Predicciones vs Valores Reales:" )
7 impresidén ( comparacidn }



ANEXO 4

REGISTROS DE RUTAS EN EXCEL
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RUTA 1 RUTA 2 RUTA 3 RUTA 4 RUTA 5
FECHA Tiemp(.) Frecuencia Tiemp(.) Frecuencia Tiemp(.) Frecuencia Tiemp(.) Frecuencia Tiemp(.) Frecuencia
Promedio Diaria Promedio Diaria Promedio Diaria Promedio Diaria Promedio Diaria
(min) (min) (min) (min) (min)
04/11/2024 17 5 21 6 13 7 24 4 13 10
05/11/2024 19 6 22 4 15 9 25 5 12 11
06/11/2024 17 5 23 5 14 8 27 3 12 9
07/11/2024 18 6 21 5 15 7 25 4 11 10
08/11/2024 19 6 22 5 15 8 25 3 11 10
09/11/2024 20 7 23 5 16 9 24 4 10 11
11/11/2024 18 6 20 6 14 7 25 5 12 9
12/11/2024 17 5 24 4 16 8 24 4 13 11
13/11/2024 19 6 22 5 15 8 26 3 12 10
14/11/2024 18 6 22 5 15 8 25 4 12 10
15/11/2024 18 5 21 5 15 9 25 4 12 10
16/11/2024 17 7 22 5 14 8 25 3 11 11
18/11/2024 18 6 21 5 16 7 24 4 12 10
19/11/2024 19 5 23 6 15 8 26 4 10 9
20/11/2024 18 6 22 5 14 9 25 3 13 11
21/11/2024 18 6 22 5 15 8 25 4 12 10
22/11/2024 16 6 20 4 13 9 27 4 14 11
23/11/2024 20 7 22 5 15 8 25 3 10 9
02/12/2024 17 5 21 6 14 8 24 5 13 11
03/12/2024 18 6 23 4 15 9 26 4 12 10
04/12/2024 19 5 22 5 16 8 25 3 11 10
05/12/2024 17 7 22 6 15 7 24 4 12 10
06/12/2024 18 6 23 5 14 8 25 3 12 11
07/12/2024 18 6 22 5 15 9 25 4 12 9
09/12/2024 18 5 22 6 14 8 26 3 12 10
10/12/2024 19 6 22 4 16 9 25 4 11 10
11/12/2024 18 6 21 5 15 8 25 4 12 10
12/12/2024 18 6 23 5 14 8 24 4 13 11
13/12/2024 17 7 22 5 15 8 25 3 12 10
14/12/2024 18 6 22 5 15 8 25 4 12 10
Promedio 18 6 22 5 15 8 25 4 12 10




ANEXO 5

TIEMPOS DE TRANSPORTE EN EXCEL
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RUTA 1 RUTA 2
FECHA Ve locida}d Tiempo de Tiempo de Tiempo de Tiempo Yia:ies Velocidz}d Tiempo de | Tiempo de | Tiempo de Tiempo Yia:ies
Promedio Transporte Carga (min) Descarga Total (min) Maximos | Promedio [Transporte| Carga Descarga Total (min) Maximos
(Km/h) (min) (min) por Dia (Km/h) (min) (min) (min) por Dia
04/11/2024 15.2 10.9 3.8 3.1 17.8 8 12.1 17.2 2.9 2 22.1 6
05/11/2024 14.8 11.1 4.1 2.8 18 6 11.9 16.8 3 2.1 21.9 4
06/11/2024 15 10.7 4.3 3 18 6 12 17 3.1 1.9 22 5
07/11/2024 15.1 11 3.9 2.9 17.8 7 12.2 17.3 3.2 2.2 22.7 5
08/11/2024 14.9 11.2 4 3.2 18.4 6 11.8 16.9 3 2 21.9 3
09/11/2024 15.3 10.8 4.2 2.7 17.7 6 12 17.1 3.1 1.8 22 5
11/11/2024 14.7 11 3.7 3.1 17.8 7 12.1 17 2.8 2.1 21.9 6
12/11/2024 15 10.9 4.4 33 18.6 6 11.9 17.2 3 1.9 22.1 5
13/11/2024 15.2 10.7 3.9 2.9 17.5 5 12.3 17.4 3.3 2 22.7 5
14/11/2024 14.8 11.1 4.1 3 18.2 6 12 17.1 2.9 2.1 22.1 7
15/11/2024 15.1 11 4 3.2 18.2 4 12.1 16.9 3.2 2.2 22.3 6
16/11/2024 15 10.9 3.8 2.8 17.5 6 11.9 17.3 3.1 1.9 22.3 5
18/11/2024 15.2 10.8 4.2 3.1 18.1 6 12.2 17 3 2 22 5
19/11/2024 14.9 11.2 3.9 3 18.1 8 12.1 17.1 3.2 2.1 22.4 6
20/11/2024 15.3 10.9 4.1 2.9 17.9 6 12 17.2 3.3 2 22.5 5
21/11/2024 14.8 11 3.7 3.3 18 6 11.8 17 2.9 1.8 21.7 5
22/11/2024 15 10.8 4 2.7 17.5 6 12.1 17.3 3.1 2.2 22.6 3
23/11/2024 15.1 11.2 4.3 3.1 18.6 6 11.9 16.9 3 1.9 21.8 5
02/12/2024 14.9 11 3.8 3 17.8 7 12 17.1 3.2 2.1 22.4 3
03/12/2024 15.2 10.9 4.1 2.8 17.8 6 12.1 17.2 3.1 2 22.3 5
04/12/2024 15 10.8 3.9 3.2 17.9 6 12.2 17 2.9 2.2 22.1 5
05/12/2024 14.7 11.1 4 3 18.1 4 12 17.3 3 1.8 22.1 6
06/12/2024 15.1 10.9 4.2 2.9 18 6 11.9 16.9 3.3 2 22.2 5
07/12/2024 15.3 10.7 3.8 3.1 17.6 6 12.1 17.1 3.1 2.1 22.3 5
09/12/2024 14.9 11 4.1 2.8 17.9 5 12 17.2 3 1.9 22.1 4
10/12/2024 15 10.9 3.9 3.3 18.1 6 12.2 17 2.8 2 21.8 5
11/12/2024 14.8 11.2 4 2.7 17.9 6 11.8 16.8 3.2 2.2 22.2 5
12/12/2024 15.1 10.8 4.3 3 18.1 6 12.1 17.3 3.1 1.8 22.2 5
13/12/2024 15.2 10.9 3.7 3.2 17.8 6 12 17.1 3 2 22.1 3
14/12/2024 14.9 11.1 4.2 2.9 18.2 5 12.2 17.2 3.3 2.1 22.6 5
Promedio 15 11 4 3 18 6 12 17 3 2 22 5
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RUTA 3 RUTA 4 RUTA 5

Velocidad | Tiempo de | Tiempo de | Tiempo de Tiempo Viajes | Velocidad | Tiempo de | Tiempo de | Tiempo de Tiempo Total Viajes Velocidad | Tiempo de | Tiempo de | Tiempo de Tiempo Viajes

Promedio |Transporte| Carga | Descarga Total (min) Maximos | Promedio (Transporte| Carga Descarga (i) Maximos por | Promedio |Transporte| Carga | Descarga Total (min) Maximos

(Kmh) | (min) (min) (min) porDia | (Kmh) | (min) (min) (min) Dia (Kmh) | (min) (min) (min) por Dia
18.3 6.9 3.9 3.9 14.7 8 10.1 24.1 0.9 0.34 25.34 5 20.2 5 3.7 32 119 11
18 7.1 43 4.2 15.6 8 10.2 24.3 1 0.23 25.53 4 20 4.8 4.1 3 11.9 10
18.1 7 41 4 15.1 8 10 239 0.8 0.21 2491 4 19.9 5.1 4.2 2.9 12.2 10
17.9 6.8 3.8 3.8 14.4 10 9.8 242 11 0.35 25.65 5 20.1 5 39 3.1 12 9
18.2 72 3.9 41 15.2 9 10.3 244 12 0.26 25.86 4 20 5.1 4 3 12.1 11
18 7.1 3.7 43 15.1 8 10.1 24 1 0.17 25.17 4 19.8 49 3.8 33 12 12
184 6.9 4.2 3.9 15 8 9.9 24.1 11 0.19 25.39 4 20.3 52 41 3.2 12.5 8
18.2 7 4 4 15 6 10.2 243 1 0.17 25.47 3 20.1 5 3.7 31 11.8 10
17.8 6.8 3.9 4.2 14.9 8 10 242 0.9 0.24 25.34 4 19.9 4.8 3.9 3 117 10
183 7.2 43 3.8 15.3 8 10.1 24 12 0.24 25.44 4 20.2 5 4 2.8 11.8 10
18.1 7 4.1 4.1 15.2 8 10.3 244 1 0.27 25.67 6 20 49 4.2 33 12.4 10
17.9 7.1 3.8 3.9 14.8 8 9.8 24.3 11 0.25 25.65 4 20.1 5.2 3.9 3 12.1 11
18 6.9 4 43 15.2 8 10 24 0.8 0.26 25.06 4 19.7 5 4.1 2.9 12 9
18.2 7 3.9 3.9 14.8 7 10.1 24.1 1 0.27 25.37 2 20 5.1 4 32 123 10
18.1 6.9 42 4 15.1 8 10.2 242 11 0.24 25.54 4 19.9 49 3.8 3 11.7 10
17.9 7.1 4 4.2 15.3 8 10 24 0.9 0.28 25.18 2 20.1 5 4.2 31 123 10
18.2 7 3.8 3.8 14.6 8 10.3 24.1 1 0.17 25.27 4 20 5.2 3.9 33 12.4 7
18 6.8 4.1 4 14.9 10 10.1 243 11 0.16 25.56 4 20.2 5 4 2.9 11.9 10
18.3 7.2 3.9 4.1 15.2 9 10 24 1 0.12 25.12 5 19.8 4.8 3.7 3.2 11.7 10
178 7 4.2 3.9 15.1 8 10.2 242 12 0.23 25.63 4 20.1 5 41 3 12.1 10
18.1 6.9 3.8 43 15 9 10 24.1 1 0.19 25.29 4 19.9 5.1 3.8 31 12 10
184 7.1 4 3.8 14.9 8 9.9 24.3 11 0.19 25.59 5 20 49 4 33 12.2 13
179 7.2 41 4 15.3 8 10.1 24 0.9 0.24 25.14 4 20.2 5.2 4.2 3 12.4 10
18.3 6.8 3.9 4.2 14.9 6 10.2 242 1 0.17 25.37 4 19.8 5 3.7 28 115 10
18.1 7 4 3.9 14.9 8 10 243 12 0.23 25.73 4 20.1 5.1 4 3.2 123 13
178 7.1 4.2 4 153 7 10.3 24 11 0.25 25.35 4 20 49 41 31 12.1 10
18 7 3.9 41 15 8 9.8 24.1 038 0.36 25.26 3 20.2 5.2 3.9 3 12.1 10
18.2 6.9 4.1 3.9 14.9 8 10 242 1 0.29 25.49 3 19.9 5 4 3.2 12.2 8
18.1 7 3.8 43 15.1 7 10.2 24 11 0.17 25.27 4 20.1 5.1 42 3 123 10
17.9 6.8 4 14.8 8 10.1 239 1 0.26 25.16 4 19.8 3.9 3.8 3.1 10.8 9
18 7 4 15 8 10 24 1 0 25 4 20 5 4 12 10
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Cargador Frontal Tractor Oruga Volquete Planta Chancadora Miniexcavadora
FECHA Horas Horas Utiizacién (%) Horas Horas Utilizacion Horas Horas Utilizacion Horas Horas Utilizacion| ~ Horas Horas Utiizacién (%)
activas/Dia inactivas/Dia activas/Dia inactivas/Dia (%) activas/Dia | _inactivas/Dia (%) activas/Dia__| inactivas/Dia (%) activas/Dia inactivas/Dia
04/11/2024 8 4.1 66.7% 7 52 58.3% 9.1 32 75.8% 6 6.1 50.0% 5.1 6.9 42.5%
05/11/2024 79 4 65.8% 6.9 5.1 51.5% 8.9 3.1 74.2% 6.2 59 51.7% 5 72 41.7%
06/11/2024 8 42 66.7% 6.9 49 51.5% 9 3 75.0% 59 6.2 49.2% 5.2 6.9 43.3%
07/11/2024 8.1 44 67.5% 7 5.1 58.3% 9.2 32 76.7% 6.1 58 50.8% 49 7.1 40.8%
08/11/2024 78 4 65.0% 6.8 5 56.7% 9.1 3 75.8% 6 6 50.0% 5 6.9 41.7%
09/11/2024 8.2 4.1 68.3% 7.1 52 59.2% 8.8 3.1 73.3% 6.1 59 50.8% 5.1 7 42.5%
11/11/2024 8 43 66.7% 7 5 58.3% 9 3 75.0% 6 6.1 50.0% 5 6.8 41.7%
12/11/2024 8.1 4 67.5% 73 5.1 60.8% 8.8 32 73.3% 5.8 6 48.3% 48 7.1 40.0%
13/11/2024 8 43 66.7% 6.9 53 51.5% 8.9 3.1 74.2% 59 59 49.2% 5.2 6.9 43.3%
14/11/2024 8 4 66.7% 72 52 60.0% 9.1 3 75.8% 6 6.2 50.0% 5.1 7 42.5%
15/11/2024 8.2 4.1 68.3% 6.9 5.1 51.5% 8.8 32 73.3% 6.1 58 50.8% 5 7.1 41.7%
16/11/2024 8.2 43 68.3% 73 53 60.8% 9 3 75.0% 59 6 49.2% 5.1 6.9 42.5%
18/11/2024 8 4.1 66.7% 7 5.1 58.3% 9.2 3.1 76.7% 6 59 50.0% 49 7 40.8%
19/11/2024 8.1 4 67.5% 7.1 52 59.2% 8.9 3 74.2% 6.1 6.1 50.8% 5 7 41.7%
20/11/2024 8.2 43 68.3% 6.8 5 56.7% 9.1 32 75.8% 6 6 50.0% 5 6.9 41.7%
21/11/2024 8.2 4.1 68.3% 7 5.1 58.3% 8.9 3 74.2% 5.8 6.2 48.3% 5.1 7 42.5%
22/11/2024 8 4 66.7% 6.9 5 51.5% 92 3.1 76.7% 6 58 50.0% 5 7.1 41.7%
23/11/2024 7 4.1 58.3% 7.1 52 59.2% 8.8 3 73.3% 5.8 6 48.3% 5.1 6.9 42.5%
02/12/2024 79 4.1 65.8% 6.9 5 51.5% 9.1 32 75.8% 59 6.1 49.2% 48 7 40.0%
03/12/2024 8 4 66.7% 7 5.1 58.3% 9 3 75.0% 6 6.2 50.0% 5 6.9 41.7%
04/12/2024 8.2 4.1 68.3% 7.1 5 59.2% 9.1 3.1 75.8% 6.1 59 50.8% 5 7.1 41.7%
05/12/2024 8 4 66.7% 6.9 52 51.5% 8.9 3 74.2% 59 6 49.2% 5.1 7 42.5%
06/12/2024 8.1 42 67.5% 7 5 58.3% 9.2 32 76.7% 6 6.1 50.0% 49 6.9 40.8%
07/12/2024 79 45 65.8% 7.1 5.1 59.2% 9 3 75.0% 6 59 50.0% 5 7 41.7%
09/12/2024 8 4 66.7% 6.9 5 51.5% 9.1 3.1 75.8% 6 6.2 50.0% 49 6.8 40.8%
10/12/2024 8.3 43 69.2% 7 52 58.3% 8.8 32 73.3% 6.2 6 51.7% 5.1 7 42.5%
11/12/2024 79 4 65.8% 6.9 5 51.5% 9 3 75.0% 59 6.1 49.2% 48 7.1 40.0%
12/12/2024 8 42 66.7% 6.8 5.1 56.7% 9.2 3.1 76.7% 6.1 58 50.8% 5 6.9 41.7%
13/12/2024 8.1 43 67.5% 7 5 58.3% 8.9 32 74.2% 6 6 50.0% 5.1 7 42.5%
14/12/2024 78 46 65.0% 7.1 52 59.2% 9 3 75.0% 6.2 6.1 51.7% 49 6.9 40.8%
Promedio 8 4 66.7% 7 5 58.3% 9 3 750% 6 6 50.0% 5 7 41.7%
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ANEXO 7
GUIA DE ENTREVISTA

Titulo de la Investigacion:

“Evaluacion de la Eficiencia Operativa y Productividad en Rutas con la Aplicacién de Redes Neuronales y Algoritmo de
Voronoi en la Unidad Minera No Metalica Candelaria 2008 Moquegua”

Objetivo de la Entrevista:

Recoger percepciones, experiencias y opiniones del personal operativo sobre la eficiencia actual de las rutas de transporte,
desafios operativos y posibles mejoras a través de herramientas tecnolégicas como redes neuronales artificiales y el
algoritmo de Voronoi.

Duracion estimada:

25 — 35 minutos

Participantes:

Operarios, supervisores y técnicos de la Unidad Minera No Metalica Candelaria 2008.

1. Datos Generales del Participante (Opcional)

Nombre (opcional):

Cargo: [0 Operario [ Supervisor [ Técnico [ Otro:
Antigiiedad en la empresa: afios

Zona de trabajo habitual:

1I. Preguntas Guia
1. Sobre la operacion actual
(Cémo describiria usted la eficiencia actual de las rutas de transporte en su drea de trabajo?

(Cudles cree que son los principales factores que afectan negativamente la optimizacién de las rutas?
(Ha notado alguna mejora después de aplicar nuevas herramientas tecnoldgicas (como redes neuronales o Voronoi)?

2. Sobre la maquinaria y tiempos muertos
(Qué tipo de maquinaria se utiliza regularmente para el transporte en su zona?

(Con qué frecuencia se presenta inactividad en la maquinaria durante un turno?
(Cudles cree que son las causas mds comunes de los tiempos inactivos en transporte?

3. Sobre el terreno y condiciones externas
(Cémo califica las condiciones del terreno por donde transitan las rutas actuales? (Ej.: plano, escarpado, irregular)

(Como afectan las condiciones climéticas a la planificacién de rutas?
(Existen zonas donde se presenta mayor congestion o retraso? ;Por qué?

4. Sugerencias y mejora continua
(Qué cambios o ajustes implementaria para incrementar la productividad en el transporte minero?

(Cree que una planificacién mds precisa de rutas podria mejorar el rendimiento operativo?
(Tiene alguna sugerencia adicional que considere relevante para mejorar la logistica de transporte?

II1. Observaciones Adicionales
Comentarios generales del entrevistado:

Observaciones del investigador:
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ANEXO 8

10.

CUESTIONARIO OPERATIVO

Objetivo: Recopilar informacion sobre el uso de maquinaria, tiempos de inactividad y percepciones
generales del personal operativo.

Instrucciones: Marque con una “X” la opcion que considere mas adecuada o escriba su respuesta en los
espacios correspondientes.

Seccion I: Datos Generales (Opcional)

Nombre (opcional):

Cargo:
O Operario [ Supervisor O Técnico [ Otro:

Antigiiedad en la empresa: afios

Zona de trabajo habitual:

Seccion II: Preguntas sobre la Operacién Actual
(Como calificaria la eficiencia actual de las rutas de transporte en su drea de trabajo?

O Excelente [0 Buena [ Regular [0 Mala [ Muy mala

(Cudles cree que son los principales factores que afectan la optimizacién de las rutas ? (Puede marcar
mds de una opcién)

O Condiciones del terreno [ Clima [ Congestién de trafico minero

[0 Mantenimiento de maquinaria [J Planificacién inadecuada

[ Falta de tecnologia aplicada [ Otros:

(Con qué frecuencia se presenta inactividad o demoras en la maquinaria durante un turno ?
O Nunca [ Raramente [ Algunas veces [ Frecuentemente [ Siempre

(Coémo describiria las condiciones del terreno por donde transitan las rutas actuales ?
O Plano 0O Ondulado [ Escarpado [ Irregular [ Otro:

(Existen zonas con mayor congestion o retrasos ?

OSi ONo

En caso afirmativo, ;/por qué cree que ocurre esto?
&

Seccién III: Uso de Maquinaria y Tiempos Operativos

(Qué tipo de maquinaria se utiliza regularmente para el transporte en su zona? (Puede marcar mas de
una opcioén)

O Volquetes [ Camiones [ Excavadoras [ Cargadores frontales

O Otros:

(Considera que una planificacién mds precisa de rutas podria mejorar el rendimiento operativo?
O Si, significativamente [ Posiblemente [ No cambiaria mucho [ No estoy seguro

(Cudl es su percepcion general sobre la coordinacién entre equipos de carga y transporte?
O Excelente [ Buena [ Regular [ Mala [0 Muy mala
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ANEXO 9 )
HOJA DE OBSERVACION DIRECTA

Titulo de la Investigacion:

“Evaluacion de la eficiencia operativa y productividad en rutas con la aplicacion de redes neuronales y algoritmo de Voronoi en la Unidad
Minera No Metalica Candelaria 2008 Moquegua”

Objetivo de la Hoja de Observacion:

Registrar de manera sistemdtica los tiempos de ciclo, distancias recorridas, velocidad promedio y condiciones operativas durante las
actividades de carga, transporte y descarga en la unidad minera.

Datos Generales de la Observaciéon

(] Fecha:

®  Turno: 0 Mafiana [ Tarde [ Noche

(] Operario(a):

®  Magquinaria utilizada:
[ Cargador Frontal [ Volquete [ Tractor Oruga [ Otro:

®  Numero de serie o placa:

(] Ruta evaluada:

Registro de Tiempos por Etapa del Ciclo Operativo

Etapa Hora Inicio | Hora Fin Duraciéon (min) | Observaciones

Carga
Transporte
Descarga

Nota: Utilizar cronémetro para medir el tiempo real de cada etapa.
Datos de Desplazamiento (registrados con GPS)

o Distancia total recorrida: _ km

° Velocidad promedio: __ km/h

o Tiempo de inactividad: _______ minutos

° Puntos criticos o zonas de congestion identificadas:

Condiciones del Terreno y Factores Externos
° Tipo de terreno: I Plano [ Ondulado [ Escarpado [ Irregular

(] Condicién climatica: OJ Soleado [ Lluvioso [ Niebla [ Viento fuerte

° Otros factores:
[ Congestién vehicular [0 Mantenimiento de caminos [ Paralizacién laboral [ Otro:

Observaciones Adicionales del Investigador
(] Comentarios generales sobre el desempeiio de la maquinaria y la ruta:




ANEXO 10

VALIDACION DE LOS INSTRUMENTOS DE INVESTIGACION

I. DATOS GENERALES

1.1. Apellidos y nombres del experto: Ing. Silva Saucedo Rafael
1.2. Grado académico del experto: Magister
1.3. Apellidos y nombres del investigador: Llanos Rivera Alexander
1.4. Titulo de la investigacion: “Evaluacion de la eficiencia operativa y productividad en rutas con la

aplicacion de redes neuronales y algoritmo de Voronoi en la unidad minera no metélica Candelaria

2008 Moquegua”
1.5. Nombre del instrumento: Guia de entrevista, cuestionario operativo, hoja de observacién directa
1.6. Autor del instrumento: Llanos Rivera Alexander

II. CRITERIOS DE EVALUACION DEL INSTRUMENTO

99

TOTAL

Indicadores de Valoracién cualitativa Deficiente | Regular | Bueno | Muy Bueno | Excelente
e?'aluacmn del Valoracion cuantitativa 0 0.5 1 L5 2
instrumento
| Claridad Esta formulado con lenguaje apropiado 2
2. Objetividad Permite recabar datos o conductas observables 1.5
3 Actualidad Corresponde al e_sta_ldo actual de los 2
conocimientos
4. Organizacion Existe una organizacion légica 1.5
5. Suficiencia Evalda las dimensiones de la variable en 2
) cantidad y calidad
6. Intencionalidad Adecuado para alcanzar los objetivos del estudio 2
. . Basado en el aspecto tedrico cientifico y del tema| 2
7. Consistencia .
de estudio
. Con las variables, dimensiones e indicadores 2
8. Coherencia
9. Metodologfa Responde al método, tipo disefio y enfoque del 2
estudio
L Permite un adecuado levantamiento de la 2
10. Conveniencia - .
informacién
SUB TOTAL 3 16
19

Valoracion cuantitativa

Valoracion cualitativa

Opinién de aplicabilidad

Criterios de 17-20 Aprobado Valido - Aplicar
evaluacion 11-16 Observado No valido - Subsanar
0-10 Rechazado No valido - Replantear

OPINION DE APLICABILIDAD: El instrumento es vilido y aplicable.
LUGAR Y FECHA: Lima, 1 de diciembre del 2024.

SRGE Pagiatee] B ™ | L

FIRMA DEL EXPERTO
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ANEXO 11
CLASIFICACION DEL MATERIAL

Nota: Imagen propia.
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ANEXO 12

ZONA DE OPERACIONES

Nota: Imagen propia.
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ANEXO 13

CARGUIO DEL MATERIAL

Nota: Imagen propia.
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ANEXO 14

EQUIPO DE FAJAS TRANSPORTADORAS

Nota: Elaboracion propia.
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Publication

Jests Aguila Leén. "Modelo y desarrollo de un sistema de gestién éptima para un...

Student papers

Universidad Carlos III de Madrid

° Student papers

uncedu

o Student papers

Universidad Internacional de la Rioja

e Student papers

Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo

Student papers

Corporacién Universitaria Minuto de Dios,UNIMINUTO

a Publication

Claudia Conesa Dominguez. "DESARROLLOS TECNOLOGICOS PARA LA MEJORA Y C...

o Publication

MA Pérez-Chavarria, HH Hidalgo-Silva, F) Ocampo-Torres. "Time series prediction ...

a Student papers

Universidad Politecnica Salesiana del Ecuador

Publication

CESEL S A. "EIA-SD del Proyecto Linea de Transmisién en 220 kV S.E. Carabayllo - S....

Publication

Diaz Chavez, Ramiro German | Matias Medrano, Carlos. "La Calidad de las Empres...

Publication

Esther Antonia Gonzalez Aurignac. "El Digitropismo Urbano. Transformaciones es...

a Publication

Mattos Chavez, Jimmy Ivan|Caqui Tapara, Maria Luisa|Molina Pacheco, Moyra Zu...

e Publication

Franco Trigo, Lucia. "Participatory Research for the Development of Community P...
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https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/196747
https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/86143
https://doi.org/10.7773/cm.v28i1.205
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A27928044&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/210924
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A27756513&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
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a Publication

Jorge Hernandez Olcina. "Posicionamiento GNSS con computacién en la nube par...

Student papers

Universidad Europea de Madrid

a Publication

Vidal, Gabriela Dora Gutiérrez. "Caracteristicas Vocales y Autopercepcién de la vo...

e Student papers

CONACYT

Student papers

Universidad Inca Garcilaso de la Vega

Student papers

unasam

Publication

Cayhualla Acharte, Rosmery|Mendoza Martinez, Vanessa. "Adaptacion de la bate...

Student papers

Escuela Superior Politécnica del Litoral

Publication

Ochoa Caceres, Silvia Mercedes. "Plantwide Optimizing Control for the Continuou...

Student papers

Universidad Anahuac México Sur

Student papers

Universidad Catdlica de Santa Maria

Student papers

Universidad Loyola Andalucia

Student papers

Universidad Nacional Santiago Antunez de Mayolo

Student papers

Universidad Tecnica De Ambato- Direccion de Investigacion y Desarrollo , DIDE
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https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/214028
https://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A31537750&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A27751916&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
http://opus.kobv.de/tuberlin/volltexte/2010/2643/pdf/ochoa_silvia.pdf
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m Student papers

unifranz

Student papers

Student papers

Ana G. Méndez University

Student papers

ULACIT Universidad Latinoamericana de Ciencia y Tecnologia

m Student papers

Universidad Auténoma de Nuevo Leén

e Student papers

Universidad Cesar Vallejo

e Publication

ESTHER JULIA OLAYA MARIN. "Ecological models at fish community and species le...

Student papers

Universidad Rey Juan Carlos

m Student papers

Aliat Universidades

e Publication

Gonzalo Garcés, Antonio Molina. "Propuesta de un modelo para la cuantificacion ...

e Publication

Ismael Otri. "Gated mesoporous silica nanoparticles for biomedical applications."...

Publication

Olivares, Victor Manuel Garcia. "Geography, Genomics, and Evolutionary Success ...

Publication

"Advanced Analytics in Mining Engineering", Springer Science and Business Medi...

Publication

"Proceedings of the 4th Biotechnology World Symposium", Mexican Journal of Bi...
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https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/28853
https://doi.org/10.3989/ic.6425
https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/194710
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A28956325&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
https://doi.org/10.1007/978-3-030-91589-6
https://doi.org/10.29267/mxjb.2024.9.special.issue.1
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e Publication

"Proceedings of the 4th Brazilian Technology Symposium (BTSym'18)", Springer S...

e Publication

A. Dada, E. Labouré, M. Bensetti, X. Yang, F. Couronné, M. Caujolle. "ENHANCED M...

a Publication

Carbonell Marques, angela. "Brechas de las Politicas Publicas y la Intervencion Pr...

Publication

FCA CONSULTORES AMBIENTALES S.A.C.. "PAMA del Fundo Blueberries Peru-IGAO...

e Student papers

consultoriadeserviciosformativos

e Publication

Acosta, Valeria Francesca Devotto|Via, Jorge Luis Olivas|Zapata, Gerardo Vicente ...

a Publication

FIDEL SALAS VICENTE. "Investigacién y modelizacion de la adherencia, el desgast...

Publication

Gonzalez, Maria Isabel Dorta. "Esqueletos Paralelos Para la Tecnica de Ramificaci...

Publication

Javier Alejandro Cuestas Caza. "El Sumak Kawsay: entre el (post)desarrollismo occ...

Publication

José Manuel Bueno Barrachina. "Contribucién al mantenimiento de aisladores de ...

a Publication

KNIGHT PIESOLD CONSULTORES S.A.. "EIA del Proyecto Constancia-IGA0006961", ...

e Publication

Lupita Serrano Gémez, Néstor Raul Ortiz Pimiento. "Una revisién de los modelos ...

a Publication

Maria Lillyam Lépez de Parra, Mayra Alejandra Cérdoba Beltran, Michael Herney ...

Publication

Trujillo-Rodriguez, Maria Jose. "Desarrollo de Metodologias Analiticas de Microex...
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https://doi.org/10.1007/978-3-030-16053-1
https://doi.org/10.1049/icp.2021.1541
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A28547512&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A28358404&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/52182
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A28955541&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/162882
https://doi.org/10.4995/Thesis/10251/199256
https://doi.org/10.1016/S0123-5923(12)70003-7
https://revistas.lasalle.edu.co/index.php/ap/article/view/3639
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A28956133&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004

‘l UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA
UNAM CONSEJO UNIVERSITARIO

“ANO DE LA RECUPERALIGN Y CONSOLIDACIN DE LA ECONOMIA PERUANA”

RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N° 559-2025-CU-UNAM

Moguegua, 25 de agosto de 2025

VISTOS:

El Proveido N° 3167-2025-R de fecha 18 de agoste de 2025 emitido por el Rectorado, informe N° 322-2025-UNAM-R/SG
de fecha 15 de agosto de 2025 emitido por i Secretario General, Informe Téenico N* 080-2025-UNAM/SEGE/GYT emitido por fa
Especialista Administrativo i-Grados y Titulos, el Acuerdo del Pieno del Conseje Universitario de Sesion Extraardinaria N° 031-2025-
SE-CU-UNAM, de fecha 22 de agoste de 2025, y;

CONSIDERANDO:

Quee, conforme &l 4to parrafe del articulo 18, de ta Constitucidn Politica del Peni, dispone que cada Universidad es
auténoma en st régimen normative, de gobierno, académico, administrafivo y econdmica, Y el artictlo 8° de ta Ley N°® 30220-Lay
Universitaria, establece que ia referida autonomfa inherenfe a las Universidades, se ejerce de conformidad con la Constiticion y demas
normativa aplicable. Concordante con el articulo 1, de la Ley N° 31520, Ley que restablece la autenomia y la institucignalidad de las
universidades peruanas, asi como la Ley N° 32141, Ley que madifica la Ley N° 30220-Ley Universitaria, a fin de fortalecer la
institucicnalidad de las Universidades Publicas licenciadas;

Que, el Articulo 58, de 1a Ley N° 30220-Ley Universitaria, establece que el Consejo Universitario es el maximo drgano
de gestion, direccion y ejecucion acatémica y administrativa de fa Universidad. Concordante con el articulo 14° del Estatuto de la LiINAM,
aprobado bajo Resolucidn N® 578-2021-UNAM,;

Quie, ¢ articulo 59 de la Ley Universitaria-Ley N° 30220, establece las afribuciones det Consgjo Universitario, y
especificamente el numeral 59.9, sstablece; Conferir los grados académicos. ¥ los tilufes profesionales aprobados por las Facultades y
Escuela de Posgrada, asi como otorgar distinciones honorificas y reconocer ¥ revalidar los estudios, grades y titulos de universidades
extranjeras, cuando la universidad esta autorizada por la Superintendencia Naclonal de Educacian Superior Universitania, Concordante
con el numeral 9, del articulo 16 def Estatuto de fa UNAM; :

Que, el Sr. Rector es el personerp y representante legat de la Universidad Nacional de Mogquegua, conforme a lo
dispuesto por la Ley N° 30220-Ley Universitaria, iene a su cargo la Direccién, Conduecion y Gestién del Gobierno Universitaria en todos
sus ambitos, concordants con el arficulo 18 y numeral 2 det articuto 20° del Estatuto.de la UNAM;

Case, medianie informe Técnico N° 090-2025-UNAM/SEGE/GYT, de fecha 15 de agosto de 2025, e Informe N° 322-
2025-UNAM-RISG de fecha 19 de agosto, el Secretaric General de la UNAM, remite al Rectorade ef expedienies para el tramite de
Titulo Profesional de Ingenierc de Minas del Bachilter: LLANGS RIVERA ALEXANDER de la Escuela Profesional de Ingenieria de Minas,
quien se encuentra apto para |a expadicién del Titulo Profesional de ingeniero de Minas, at haber cumplido satisfactoriamente con ios
requisitos legales y reglamentarios, exigides en el Reglamente de Grados y Titulos de ia Universidad Nacional de Moquegua, conforme
lo sefiala la Direccion de Actividades y Sesvicios Acadamigos y la Direccidn de fa Escuela Profesional de Ingenieria de Minas; razén por
la cual, el sefior Secretario General incluye dicho expediente como punto de agenda para ser fratado en Sesién Extraordinaria de
Consejo Universitario de fecha 22 de agosto de 2025;

Que, el articulo 44° de a Ley N° 30220, Ley Universitaria seiala gue las universidades otorgan los grados académicos

de Bachiller, Maestro, Doctor y los Titwlos Profesionates que correspondan, a nombre de la Nacion (...). Asimismo la Ley N° 31803,

modifica &t articulo en mencion adicionando; La Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitarfa (SUNEDLU) determina

s criterios, asi como establece y supervisa el procedimiznte administrativo para el reconocimiento de grados y titulos otorgados en el
xtranjero, en el marco de la normativa vigente;

Que, ¢l numeral 45.2 del articulo 45° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria, precisa los requisitos minimos para la
obtencion del titulo profesional, come son: el grade de Bachilier y fa aprobacidn de una tesis o trabajo de suficiencia profesional.
Asimisme, establece que ¢l titulo profesional solo se puede ohtener en la universidad en Ia cual se haya obtenido el grade de bachiller;

Que, mediante Resofucién de Comisién Organizadora N° 1153-2021-UNAM, se aprobd ef Reglamento de Grados y
Titulos de la Universidad Nacional de Moguegua, el mismo que fue modificado a través de ias Rescluciones de Comisién Organizadora
N° 410; 453 y 890-2022, N* 880-2023-UNAM y N° 081, 484-2024-UNAM el cual establece los requisitos y norna los procedimientos
para la obtencion de los grados académicos y titulos profesmnales conferidos por esta Casa Superior de Estudios;

Que, bajo et ampare de los considerandos precedentes, el Pleno de! Consejo Universitario en Sesién Extracrdinaria N°
031-2025-SE-CU-UNAM, de fecha 22 de agosto de 2025, emiti6, &l siguiente, Acuerdo, POR UNANIMIDAD: CONFERIR, & nombre de
la Nacion ef Tiulo Profesional de ingeniero de Minas por la modalidad de sustentacion de fesis al Bachiller: LLANOS RIVERA
ALEXANDER, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Minas, de la Facultad de ingenieria y Arguiteciura de fa Universidad Macicnal
de Moguegua;

En uso de las facultades y atiibuciones conferidas por el Art. 18, de la Consfitucion Politica de! Pert, la Ley N° 30220-
Ley Universitaria, el Esiatuio de la UNAM, y 2 lo acordado por &l pleno dei Consejo Universitario;

Domicitio Legat Protongacion Av., Ancash S/M - Moguegua
RUC: 20445347448 - Tekfono: (053) 6707168
Pégina Weh: www.unam.edu.pe
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N’ 559-2025-CU-UNAM

Moguegua, 25 de agosto de 20256
SE RESUELVE:

ARTICULO 1°: CONFERIR, A NOMBRE DE LA NACION al Bachiller

-~ LLANOS RIVERA ALEXANDER
TESIS : “EVALUAGION DE LA EFIGEENGIA OPERATIVA Y PRODUCTIVIDAD EN RUTAS CON LA APLICACION DE REDES NEURONALES Y
ALGORITHO DE VORONGC! EN LA URIDAD MINERA NO METALICA CANDELARIA 2008 MOQUEGUA”, cuyo Asesor Principal fue el Dr. Christ
Jesus Bamiga Paria.
Ei TITULO PROFESIONAL DE INGENIERO DE MINAS

Por la modalidad de SUSTENTAGION DE TESIS, de la Escuela Profesionat de ingenieria de Minas, de Ia Facultad de
Ingerieria y Arquitectura de ta Universidad Nacional de Mogiegua.

ARTICULO 2°: ENCARGAR, al Secretaric General a través de quien cormesponda, para que realice las acciones
pertinentes relacionadas con la inscripeion corespondiente en &l Registro de Grados y Titulos de ta Superintendencia Nacional de
Educacion Superior Universitaria — SUNEDU.

ARTICULO 3°: DISPONER el cumplimiento de [a presente Resolucion a todas las dependencias de la Universidad
Nacional de Moquegua.

ARTICULO 4°: DISPONER ta publicacion de Ja presente resolucion en el Portal Institucional de la Universidad
Nacional de Moguegua www.unam.edu.pe

REG{STRESE, PUBLIQUESE, Y CUMPLASE;
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