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Resumen

La electroobtencion (EW) de cobre es un proceso critico en la industria minera que involucra
la extraccion de cobre a partir de soluciones de sulfato de cobre utilizando celdas electroliticas. En
este estudio, se lleva a cabo un analisis exhaustivo de los datos operacionales de grupos de celdas de
electro obtencion de cobre con el objetivo de comprender mejor el rendimiento del proceso e

identificar areas de mejora.

El analisis de datos operacionales se realiza utilizando técnicas avanzadas de analisis de
datos, incluido el procesamiento de datos en tiempo real, la mineria de datos y el analisis predictivo.
Se examinan una variedad de variables operativas, como la corriente eléctrica, la temperatura, el
flujo de electrolito y la concentracion de cobre en la solucion, para identificar patrones, tendencias y

relaciones significativas.

Ademas del andlisis descriptivo, se desarrollan modelos de rendimiento utilizando técnicas
de modelado predictivo, como la regresion y el aprendizaje automético. Estos modelos permiten
predecir el rendimiento del proceso de electro obtencion bajo diferentes condiciones operativas y

optimizar el funcionamiento de las celdas.

Los resultados de este estudio proporcionan informacion valiosa para la optimizacion de la
operacion de los grupos de celdas de electro obtencion de cobre, Antes del andlisis de datos la
eficiencia de energia es de aproximado 87%, luego del anélisis se puede estimar una eficiencia del
92%, lo cual dejaria una mejora del 5%. junto con lo anterior las mejorar econémicas y de

productividad de la planta se verian beneficiadas, pero ello escapa del estudio del presente proyecto.
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Capitulo 1. Introduccién

1.1. Introduccion General

La Electroobtencion de catodos de cobre es un proceso de mucha importancia en la Industria
minera, ya que permite obtener cobre con un 99,99% de pureza, el cual es recuperado de las
soluciones de cobre obtenidas en el proceso previo de lixiviacion.[1]

Las celdas de electroobtencion de cobre sufren constantemente problemas de corto circuito y
circuito abierto, pero estos mismos problemas son dificiles de detectar debido a que no existen
sensores que puedan monitorear el flujo de la corriente en las celdas, ya que en la dimensién y la
solucion que se encuentra sumergidos los catodos, no es posible sumergir sensores.[1]

El objetivo de este proyecto es crear modelos que permitan prever como variara el
rendimiento del proceso en funcién de las condiciones operativas especificas. El proceso de
desarrollo de los modelos de prediccion incluira la preparacion y limpieza de los datos, la definicion
de las variables de entrada y salida, el disefio y entrenamiento de las redes ANFIS, y la evaluacion
de la precision de los modelos generados. Al implementar estos modelos en operaciones reales de
electroobtencién, se espera lograr una mayor eficiencia en el proceso, reduciendo costos y
optimizando los recursos. [5]

La industria minera y metallrgica enfrenta constantemente el desafio de optimizar sus
procesos para mejorar la eficiencia y la calidad del producto final. En el caso especifico de la
electroobtencién de cobre, uno de los métodos més utilizados para la extraccion de este metal, se
busca continuamente innovar para reducir costos, mejorar la pureza del cobre y minimizar el
impacto ambiental.

Este proyecto busca contribuir al avance de la tecnologia de electroobtencion de cobre al
combinar andlisis de datos operacionales y técnicas de inteligencia artificial. Los resultados

obtenidos ayudaran a obtener mejoras en los KPI de la industria de electroobtencion de cobre.



1.2. Trabajos Previos

& M. Tucker, C. Dorfling , M. Tadie. (2021). Investigating an approach to parameter fitting
for the development of a semi-empirical electrowinning model. Stellenbosch University.

Este documento Explora diferentes enfoques para ajustar los parametros del modelo de
electrowinning de Tucker, el cual explica que ajustes realizados por el autor te sirven en caso de
estar obteniendo un modelo para una mejor obtencion de modelo, principalmente ajusta curvas de
sobrepotencial catddico y anddico con el fin de tener un mejor rendimiento en el Voltaje de Celda de

una piscina de EW de cobre.

& Mark E. Sclesinger Matthew J.King Kathryn C.Sole William G. Davenport.
(2011). Extractive Metallury of Copper 5ta Edition. ELSERVIER.

Este informe detalla el proceso de fabricacion de cobre. Se analizan minuciosamente los
principales enfoques de extraccion, que abarcan la pirometalurgia, hidrometalurgia y
electrometalurgia, con investigaciones especificas para cada método. Respecto a la electroobtencion,
se expone en detalle los requisitos eléctricos esenciales para ejecutar el proceso electroquimico entre
el fluido y los electrodos, junto con las especificaciones de materiales y dimensiones necesarias para

la construccidn de la celda electroquimica, anodos y catodos.

& Cuba, C. B. (2016). Electroobtencion de Cobre Empleando el Metodo Electrodialitico
Reactivo. Huancayo - Peru.

El documento presenta informacion acerca de la termodinamica y cinética electroquimica en el

proceso de electroobtencion de cobre crucial para la deposicion de cobre en el catodo, realizando

analisis para las reacciones catddica, anddica e indeseadas en el proceso. Ademas, de detallar la

influencia de la densidad de corriente en la eficiencia, consumo de energia y produccion.



& Eduardo Wiechmann F.(2010) Evaluacion Industrial Tecnologia Optibar (IF)

En este documento, se examina detalladamente el desempefio y la viabilidad de la tecnologia
Optibar en aplicaciones industriales especificas. Se presentan resultados de pruebas realizadas en
entornos industriales reales, con el objetivo de demostrar la eficacia y utilidad de esta tecnologia en
la industria. Ademas, se proporcionan recomendaciones practicas para la implementacion efectiva

de la tecnologia Optibar en diferentes contextos industriales."

& Ricardo Rojas Boitano “Curso de Capacitacion Operacon de Plantas de Electroobtencion”

Universidad de Santiago de Chile, 2006.

En este informe se explican los fundamentos basicos del proceso de electrobtencion de catodos
de cobre, realizando analisis de la celda de electrolisis, reacciones quimicas producidas en los
catodos y anodos como su disefio en material y dimensiones. Ademas, presenta como afecta la
densidad de corriente a los diferentes indicadores claves de desempefio, entregando andlisis sobre

cada KPI y como este indicador se ve afectado frente al fenémeno de neblina acida.

&« Jang, J. S. (1993) “ANFIS Adaptive Network based Fuzzy Inference Systems”. IEEE
Transactions on Systems, Man & Cybernetics Vol. 23, pp 665-685

En este estudio, Jang explora como estas redes pueden adaptarse de manera efectiva a
diferentes entornos y datos, mejorando asi su capacidad para realizar inferencias precisas en
situaciones complejas. El articulo probablemente proporciona detalles técnicos sobre la arquitectura
y el funcionamiento de estos sistemas, asi como ejemplos de su aplicacion en diversos campos,

como el control de sistemas, la inteligencia artificial y la toma de decisiones.

& Mora Flérez, J. J., Pérez Hernandez, L. P., & Pérez Londofio, S. M. (2006). Utilizacion de
redes ANFIS y sefiales de corrientepara localizacion de la zona de falla en sistemas

dedistribucion de energia eléectrica. Ingenieria e Investigacion, 26(3), 93-99.



El documento detalla como se implementa esta Tecnologia incluyendo la recopilacion de
datos y procesamiento de datos de corriente la configuracion y entrenamiento de las redes ANFIS, y
la interpretacion de los resultados para determiner la ubicacion de las fallas. Los datos Utilizados

fueron reales.

& Correa-Henao, G. J., & Montoya-Suérez, L. M. (2013). APLICACION DEL MODELO
ANFIS PARA PREDICCION DE SERIES DE TIEMPO. Lampsakos, (9),12-25.

El articulo presenta la descripcion y posterior aplicacion de una metodologia de Redes Neuro-
Difusas aplicadas al problema de prediccion de series de tiempo en el mercado de capitales de corto
plazo. Estas aplicaciones proporcionan criterios de referencia para inversion especulativa en la bolsa
de valores de Colombia, en la medida que complementan la realizacion de andlisis técnicos y

fundamentales.

& Bastos Guerrero, D, lllera, M y Sepulveda, S. (2020). Sistema adaptativo de inferencia
neuro-difusa (ANFIS) para la estimacion de la radiacion solar globa. Investigacion e

Innovacidn en Ingenierias.

A partir de registros historicos del Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales
(IDEAM) se obtuvieron las variables: temperatura ambiente, brillo solar, velocidad del viento,
humedad relativa, hora de medicién y radiacion solar global entre los afios 2005 y 2015. Usando la
herramienta Fuzzy Logic Toolbox de Matlab y los datos del IDEAM se crearon redes ANFIS con

diferentes configuraciones.



& Montero Granados. R (2016): Modelos de regresion lineal multiple. Documentos de Trabajo

en Economia Aplicada. Universidad de Granada. Espafia.

La regresion lineal maltiple se enfoca en ajustar modelos lineales o que pueden ser linealizados
entre una variable dependiente y multiples variables independientes. En estos modelos, es crucial
evaluar la heterocedasticidad, la multicolinealidad y la especificacion. Este curso tiene como
objetivo introducirnos en el &mbito de la modelizacion, incluyendo la creacién de variables dummy,
la configuracidn de un individuo de referencia, la utilizacion de factores de ponderacion, y el manejo

de variables de interaccidn e interrelacion, entre otros aspectos.

1.3. Discusion

El trabajo de M. Tucker, C. Dorfling, M. Tadie (2021) explora diversos métodos para ajustar
los parametros del modelo de electrowinning, centrdndose en la optimizacion de las curvas de
sobrepotencial catédico y anddico. Estos ajustes son fundamentales para mejorar el rendimiento del
voltaje de la celda en una piscina de electroobtencion de cobre. Este enfoque se complementa con el
andlisis de Cuba, C. B. (2016), que examina la termodinamica y cinética electroquimica en la
electroobtencion de cobre, con un énfasis en cdmo la densidad de corriente afecta la eficiencia, el
consumo de energia y la produccion. Ademas, Ricardo Rojas Boitano (2006) ofrece una vision
integral de los fundamentos del proceso de electroobtencién de catodos de cobre, incluyendo el
disefio de las celdas de electrolisis y el impacto de la densidad de corriente en los indicadores clave
de desempefio, abordando también el fenémeno de la neblina acida.

Eduardo Wiechmann F. (2010) evalla la viabilidad y el desempefio de la tecnologia Optibar
en aplicaciones industriales, presentando resultados de pruebas en entornos reales. Las
recomendaciones préacticas para la implementacion de esta tecnologia pueden ser aplicadas para
mejorar la eficiencia en procesos industriales, incluyendo la electroobtencion de cobre. La
integracion de estas recomendaciones con las metodologias de optimizacion descritas por Tucker,

Cuba y Rojas Boitano puede resultar en un mejor rendimiento global de los procesos industriales.



El trabajo de Jang, J. S. (1993) sobre sistemas adaptativos de inferencia neuro-difusa
(ANFIS) proporciona una base teorica para la adaptacion de redes a diversos entornos y datos. Esta
teoria se aplica en diversos contextos industriales y de investigacion. Por ejemplo, Mora Florez, J. J.,
Pérez Hernandez, L. P., & Pérez Londofio, S. M. (2006) implementan redes ANFIS para la
localizacion de fallas en sistemas de distribucion eléctrica, mientras que Correa-Henao, G. J., &
Montoya-Suérez, L. M. (2013) utilizan estas redes para la prediccion de series de tiempo en el
mercado de capitales. Asimismo, Bastos Guerrero, D., lllera, M., & Sepulveda, S. (2020) aplican
redes ANFIS para estimar la radiacion solar global, demostrando la versatilidad y precision de estas

redes en aplicaciones de energias renovables y estudios meteoroldgicos.

Montero Granados, R. (2016) proporciona un marco teorico esencial sobre la regresion lineal
multiple, abordando la evaluacion de la heterocedasticidad, la multicolinealidad y la especificacion.
Estos principios son fundamentales para entender y aplicar técnicas de modelizacién en diversos
contextos industriales y de investigacion. La comprension y aplicacion de la regresion lineal
maultiple facilita el desarrollo de modelos méas complejos, que pueden ser utilizados para optimizar

procesos industriales como los descritos en los estudios de Tucker, Cuba y Rojas Boitano.

La interrelacion de estos documentos se manifiesta en la capacidad de utilizar técnicas
avanzadas de modelizacion y optimizacion para mejorar procesos industriales. La optimizacién de la
electroobtencidn de cobre y la implementacion de tecnologias como Optibar pueden beneficiarse de
las metodologias de redes ANFIS y regresion lineal multiple. La integracién de datos y resultados de
pruebas con modelos matematicos avanzados proporciona un enfoque integral para la mejora
continua y la toma de decisiones basada en datos, optimizando la eficiencia y el rendimiento en

diversas aplicaciones industriales.



1.4.

1.5.

Objetivos

Objetivo General

Desarrollar modelos predictivos de rendimiento para grupos de celdas de electroobtencion de

cobre utilizando redes ANFIS, a partir del analisis de datos operacionales, con el propdsito de

optimizar la eficiencia y el control del proceso de obtencidn de cobre.

Objetivos Especificos

Mapeo del proceso para identificar variables, parametros e indicadores clave de desempefio.
Construccion de base de datos de mediciones de celdas EW industriales.

Integracion, limpieza, etiquetado de datos.

Anadlisis multivariable, clusterizacion de datos, analisis de correlaciones.

Construccion de modelo basado en datos de linea base de operacion de celdas.
Construccion de modelo de prediccion de rendimiento de celda usando redes ANFIS.

Comparacién de rendimiento de modelos.

Alcances y Limitaciones

Proyecto considera trabajo con simulaciones en ambiente MATLAB.

Proyecto no considera pruebas experimentales en laboratorio o terreno.

Proyecto utilizard& como input distintos sets de mediciones de variables y parametros
eléctricos,

quimicos, fisicos y de productividad realizadas en terreno en Planta de EW de cobre —
AMSA Minera Zaldivar (Antofagasta).



1.7. Temario

En el capitulo 2, se presenta el marco tedrico de comentando los principales conceptos detras
del proceso de electroobtencion de catodos de cobre. El cual menciona equipos utilizados, variables
presentes en el proceso y junto con ello KPI del proceso.

En el capitulo 3, se presenta un analisis estadistico el cual estudia los KPI del proceso de
electroobtencion de cobre; este andlisis estadistico estudia dos tecnologias y su comportamiento
Walker y Optibar, analizando comportamiento de la densidad de corriente, eficiencia de corriente y
consumo especifico. Para luego correlacionar variables y determinar cuél es la que mas predomina
en el Proceso de EW de cobre.

En el capitulo 4, se hace una breve introduccion de los dos métodos predictivos que se van a
utilizar para la prediccion de la variable obtenida en el Capitulo 3, este capitulo méas que nada es
tedrico, solo explicacion de sus configuraciones y/o modelo matemaético.

El capitulo 5, corresponde a los Resultados en este capitulo se muestran las configuraciones
de los modelos de prediccion aplicados con el fin de que el lector pueda entender y comprender el
proceso que se estd aplicando, ademés se agregan los errores y resultados obtenidos durante la
prediccion de estos, con el fin de poder analizar de mejor manera los resultados.

1.8. Metodologia

Primero se realizd una revision sobre el comportamiento estadistico de las variables
predominantes en la industria de EW de cobre; Eficiencia de Corriente, Consumo Especifico,
Dispersién de corriente y Voltaje de Celda. Una vez realizado ese paso se determinara la variable
gue mas afecta al sistema. Como segunda parte se crearon modelos predictivos mediante regresion
Lineal y red anfis, con el que se predijo el comportamiento de la dispersion de corriente.

Para finalmente realizar una comparacion de ambos modelos y ver que modelo presenta

menor error al momento de predecir datos.



Capitulo 2. Electroobtencion de catodos de Cobre

2.1. Introduccion

La técnica de electroobtencion de céatodos de cobre, que se utiliza extensamente en la
industria minera, permite la obtencion de cobre de alta pureza a partir de soluciones de sulfato de
cobre. Este proceso es el tema central de este capitulo.

Este capitulo se sumerge en el estudio detallado de este proceso electroquimico, que tiene un
papel determinante en la produccién de cobre de alta calidad. A lo largo del capitulo, se examinaran
los elementos esenciales de la electroobtencidn, desde los fundamentos de la electrodeposicion hasta

los factores clave que determinan la eficiencia y la calidad del producto final.

2.2. Proceso de Electroobtencion de catodos de cobre

El proceso de electroobtencion de cobre implica la inmersion de un anodo y un catodo en
una solucion de sulfato de cobre, donde al aplicar una corriente eléctrica, los iones de cobre se
depositan en el catodo como cobre metalico, mientras que en el &nodo ocurre la oxidacién del cobre
metélico, liberando iones de cobre en la solucidn.

El cobre electrolitico obtenido en el catodo se recolecta y purifica, mientras que la solucion
de sulfato de cobre restante se regenera para su reutilizacion, formando asi un ciclo continuo que

permite la extraccion eficiente y sostenible de cobre de soluciones acuosas.
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2.3. Electrodos

Los electrodos que se utilizan en las celdas de electroobtencidn estdn compuestos por anodos
y cétodos, cada uno desempefiando un papel crucial en el proceso de extraccion de metales. Los
catodos, en particular, son esenciales ya que son las superficies sobre las cuales se depositan los

metales deseados, como el cobre, durante el proceso de electroobtencion.

Fig. 2-1: Cosecha de catodos de Cobre

2.4. Electrolito

El electrolito es una solucion crucial en el proceso de electroobtencion. Esta solucion liquida,
compuesta principalmente de sulfato de cobre (CuS0,) disuelto en agua (H,0) contiene iones de
cobre (Cu?*) en estado disuelto. Ademas del sulfato de cobre, el electrolito puede incluir otros
compuestos quimicos con el objetivo de optimizar la eficiencia y calidad del proceso. Por ejemplo,

se puede afadir acido sulfurico para mantener el pH en un nivel 6ptimo.
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2.5. Nave de Electroobtencion

Son complejos industriales en los que se efectua el procedimiento electroquimico para la
deposicion de cobre en los catodos. Dichos complejos estan formados por un conjunto de celdas
electroliticas interrelacionadas donde se desarrolla el proceso de electroobtencion. Estas celdas estan

compuestas por anodos y catodos que se sumergen en una solucién de sulfato de cobre.

Fig. 2-2: Nave de Electroobtencion Anglo American.

2.6. Rectificador de Altas corrientes

Los Rectificadores de Altas corrientes son dispositivos que convierten la corriente Alterna
(AC) en corriente continua (DC). En el proceso de electroobtencion de cobre, estos Rectificadores
de 12 Pulsos en base a tiristores, son esenciales ya que proporcionan la corriente continua necesaria,
permiten un control preciso del proceso, mejoran la eficiencia energética, garantizan la fiabilidad y
durabilidad del sistema en su conjunto.
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Fig. 2-3: Topologia Rectificador de altas Corrientes
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2.7. Celda de Electroobtencion

Las celdas de electroobtencidn son estructuras geomeétricas disefiadas especificamente para el
proceso de obtencion de metales mediante la aplicacion de corriente eléctrica. En estas celdas, los
anodos y cétodos (65) se sumergen alternadamente en una solucion electrolitica. Esta disposicion
facilita la transferencia de iones metalicos desde el anodo (donde se disuelven) hacia el catodo

(donde se depositan), permitiendo asi la recuperacion del metal deseado con alta pureza.

2.8. Sistema Distribucion de Corriente

El sistema de distribucion de corriente, también conocido como barras interceldas, facilita el
flujo de corriente de una celda a la siguiente, asegurando una distribucién uniforme de corriente en
el catodo. Esta uniformidad es fundamental para obtener depdsitos de cobre de alta calidad y

homogéneos.

En la industria actual, existen dos tecnologias principales: Walker y Optibar. Estas
tecnologias difieren en términos de eficiencia, consumo especifico de energia y voltaje por ciclo de

celda.
La densidad de corriente controla 3 importantes variables:

a. Eficiencia de corriente
b. Consumo Especifico de Energia
c. Voltaje Celda Ciclo

& Estas Variables son indicadores para medir el desempefio de celdas de electroobtencion.

2.9. Indicadores Claves de desempefio (KPI)

Los KPI son esenciales para evaluar el rendimiento de cualquier proceso, incluyendo el
proceso de Electroobtencién de Cobre. Los Indicadores como la eficiencia de corriente, el consumo
especifico de energia y el voltaje de celda ciclo son particularmente importantes en este contexto.

Estos indicadores permiten una evaluacion precisa y basada en datos del rendimiento del proceso.
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Al monitorear estos KPI, se pueden identificar rapidamente las &reas de mejora y tomar
medidas correctivas de manera oportuna, lo que a su vez puede llevar a una mayor eficiencia

operativa y a una mejor calidad del producto final.

Eficiencia de Corriente

La eficiencia de corriente (1) representa la eficiencia de la reaccion de electrolisis en las
celdas de Electroobtencion (ecuaciéon 8). Normalmente corresponde a un valor entre 91% y 93%.
Esto significa que una fraccion de la corriente de las celdas no contribuye a depositar cobre.

La corriente de proceso no utilizada en depositar cobre se desperdicia como calor en
cortocircuitos entre electrodos, como corrientes parasitas a tierra o en reacciones parasitas en las
celdas (por ejemplo, depositar fierro en catodos).

La densidad de corriente de los catodos debe mantenerse lo mas cerca de la referencia de
proceso para optimizar la eficiencia de corriente. Esto se consigue disminuyendo la dispersion de

densidad de corriente entre los catodos.

ciclo de Produccion de Cobre X

1 (%) <100% (1)

Produccion Teorica de Cobre K * 14, * tsicio

Con.

I3 = Corriente aplicada en la celda[A]
teiclo = tiempo de la corriente de ciclo [s]
e Se Considera x como el cobre depositado efectivamente en los catodos en el ciclo

produccion de duracion tciclo, para una corriente continua promedio Idc aplicada a las celdas

durante el ciclo.
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2.10. Consumo Especifico de Energia

El indice clave de desempefio estandar utilizado para evaluar el resultado global del proceso de
Electroobtencion de cobre en términos de produccion y consumo de energia es el consumo
especifico de energia. Este indice est4 definido como la energia eléctrica requerida para producir 1
tonelada de catodos de cobre.

Produccion y energia se complementan con evaluacion de calidad fisica y quimica. EI consumo
especifico de energia (w) de celdas de electroobtencion de cobre puede ser expresada en términos

del voltaje promedio de celda (vcell) y la eficiencia de corriente del proceso (1) de la siguiente

forma (k = 1,18576 + 10~ |2 |):

e Energia especifica [KWh/Ton]

consumo de energia de Ciclo _ Vcelda

~ Ciclo de Produccion de Cobre K n

o . [KWh
W = consumo especifico de Energia [ Ton]

Veenw = Voltaje promedio celda [V]

n = Eficiencia de corriente [%]
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Voltaje de Ciclo

El voltaje de Celda indica la cantidad de energia que necesita el sistema para poder depositar la
masa de cobre en los catodos en el ciclo de electroobtencion. La idea es que este valor sea el menor
posible ya que implica directamente en la eficiencia del proceso.

La idea es que el sistema siempre consuma la menor energia posible, debido a que el mismo
podria generar menor costo de Produccién en la generacion de catodos de cobre.

El Voltaje de Celda depende de los potenciales de reaccion EW, las sobretensiones de hardware

y otros factores los cuales se mencionaran a continuacion:

e Reaccidn de descomposicion (ER)

e Sobrepotencial Catodico (EC)

e Sobrepotencial Anodico (EA)

e Resistencia 6hmica del electrolito (E ohm)

e Resistencia del hardware (EK)
Por ende, el potencial total se expresa como:

Etotat = ER +Eq + E¢ + Eopmn + Ex 3)

. . . v ,
El valor de la E;,;4; Siempre tiende a oscilar entre los valores de 2 a 2,5 [M] como se habia

mencionado anteriormente mientras mas bajo el valor de la Energia total, mejor son los KPI en

General debido a que el consumo sufre una disminucion y junto con ello la eficiencia energética.
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2.11. Reacciones Quimicas

En el Proceso de Electroobtencion del cobre se induce una corriente continua promedio de 326[%],

lo cual al entrar en contacto con la solucién electrolitica genera reacciones quimicas en el catodo y

anodo sumergidos en el electrolito.
A continuacion, se muestran las reacciones generadas en los Electrodos:

» El cobre rico del electrolito se galvaniza en las superficies de los catodos.

Reduccion de Cobre:
cu?t +2e” - cu’ E°=+0.34[V] (4)
Reaccidn parasitaria:
Fe3* +1e” » Fe?* E°=+0.77[V] (5
e Generacion de Oxigeno y &cido sulfurico (0, yH,S0,)
Descomposicion del Agua:
H,0 - 0.5H, + 2H* +2e~ E°=—123[V]  (6)
Reaccion Parasitaria:
Fe?t —» Fe3* +1e” E°=—0.77[V] (7)

C,2*S0; + H,0 > C,° + 0.5H, + 2H* + SO;  E° = +0.89[V] (8)
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Capitulo 3. Andlisis Estadistico

En este capitulo se analizaran datos operacionales del proceso de EW de cobre los cuales
serviran como estudio previo, para la determinacion de una variable predominante en el consumo
energético de las Celdas de EW de cobre.

Desde la monitorizacion de variables clave hasta la identificacion de tendencias y la
optimizacion de parametros, el analisis estadistico proporciona una herramienta invaluable para
comprender y mejorar continuamente este proceso industrial.

A través de técnicas avanzadas de analisis de datos, este capitulo abordard como el anélisis
estadistico puede ayudar a identificar patrones, predecir comportamientos y tomar decisiones

informadas para aumentar la eficiencia y la rentabilidad en la electroobtencién del cobre.

3.1. Recopilacion y preparacion de datos

En el Proyecto se utilizaron como input distintos sets de mediciones de Variables y
Pardmetros Eléctricos, Quimicos, Fisicos y de Productividad realizadas en Terreno en Planta de EW
de Cobre-AMSA Minera Zaldivar (Antofagasta). separan en tecnologias Walker y optibar, ambas
con 65 mediciones correspondiente a la cantidad de catodos de las celdas electroquimicas.

A continuacién, se muestra el proceso de recopilacion de datos que se utilizo el siguiente
Diagrama el cual indica el proceso de elaboracién propia; por el cual paso la base de datos entregada
por Minera Zaldivar

Obtencion de
Datos -
operacionales

Estadistica | varables
Descriptiva Limpias
Eliminar Desviacion .| Dispersion de
Valores ] =1 Estandar Comente(Am2
™| Fakanmes
J errados L ] L

] wollaje de
Promedio = celdafv)

Grafcos
Representativo:
Excel

Identificacion|
e Valores =
atipicos

Eficiencia }

C_Especifico

de
Comente(4) —{ (owhTon)

=i Min_ Max

Elermentos
Duplicados

C.Especifico
(KwhiTor)

R Box Plot Eficencia de
| Corriente(ss)

L. [Temperatura(c*) Denskdad de
= Comente{AIm2;

L [Temperaturatc*)

Fig. 3-1: Diagrama de analisis descriptivo
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Como primer punto se tiene la obtencion de datos Operacionales, en el cual se seleccionan
las variables de interés para nuestro modelo, en este caso se tiene el Voltaje de Celda, Densidad de
Corriente, Eficiencia de corriente, consumo especifico y Temperatura. Para luego explorar los datos
en este caso se hizo una verificacion de datos asi identificar valores faltantes, Valores atipicos; los
cuales no permiten un buen analisis de datos y junto con ello Identificar los Valores Faltantes en
ciertos dias o Variables. Una vez identificados se procede a hacer la limpieza de datos solo dejando

lo méas importante para el siguiente paso.

Estadistica descriptiva, en este paso se realizaron analisis de desviacion estandar, maximos,
minimos y promedios. Para asi analizar el comportamiento de variables en ciertos tiempos de
operacion, junto con ello se aplicaron Box plot para filtrar ciertos datos que a simple vista no son los

ideales para la operacion de estos.

3.2. Variables recopiladas

En el proceso de recopilacion de datos se utilizd Excel ya que es el software que es mas
amigable para la filtracién de datos que no sean aporte para el andlisis de variables dependientes del
sistema, en el cual se seleccionaron como se mencion6 en el punto 3.1, dos grupos diferenciados por
su Tecnologia, los cuales tienen las mismas variables pero se diferencian en sus valores y junto con
ello habian dias en los cuales no habian registros; por lo tanto habia que filtrar ciertos dias para que

los datos pudieran ser consistentes.
Variables:

e Voltaje de Celda (V)

e Dispersion de Corriente(4/m?)
e Consumo Especifico(Kwh/Ton)
e Eficiencia de Corriente(%)

e Densidad de Corriente(4/m?)
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Las Variables seleccionadas son necesarias para el desarrollo de los modelos esto debido a que
son las Unicas que nos permiten avanzar en el estudio debido a su relacion matematica con los

modelos.

3.3. Anélisis Descriptivo

El analisis descriptivo de datos operacionales es una parte fundamental del anélisis de datos
en una organizacion o empresa. Este tipo de analisis se enfoca en describir y resumir los datos
relacionados con las operaciones diarias o procesos de la empresa. Su objetivo es proporcionar una
visién clara y comprensible de los datos para ayudar en la toma de decisiones y la identificacion de
patrones o tendencias relevantes.

En el punto 3.2 se mencionan las variables a analizar, en este punto analizaremos las
variables de mayor interés como es la Densidad de corriente, Consumo Especifico, Eficiencia de
Corriente, Dispersion de corriente y Voltaje de Celda en el ciclo.

A continuacion, se mostraran Tablas la cuales entregardn el comportamiento de ciertas

variables:

Variables de Estudio

Densidad de Corriente:

La densidad de corriente es una medida que se utiliza en Proceso de electro obtencion para
expresar la cantidad de corriente eléctrica aplicada por unidad de area en el catodo. Se mide en
amperios por metro cuadrado (A/m2). La densidad de corriente es un parametro critico, ya que
influye directamente en la velocidad de deposicion del cobre en el catodo. Un valor alto de densidad
de corriente acelerara la obtencion de cobre, pero también puede llevar a problemas como la
formacion de dendritas o un depdsito de cobre no uniforme. Por otro lado, una densidad de corriente
baja puede ralentizar el proceso de obtencion de Cobre.

El comportamiento de las corrientes es bastante similar, en cambio si nos fijamos en su
dispersion en Walker tiene una diferencia muy grande a comparacion de Optibar, de la cual
podemos concluir muchas Teorias, pero solo quedarian en ello, ya que no podemos aseverar nada
por ende se pasara a hacer un analisis de las siguientes variables, para tener un mayor contexto de

las variables.



Tabla 1:Estadistica de la Densidad de Corriente.

) Densidad de Densidad de Densidad de ) B
Tecnologia de Corriente Corrientes Corrientes Dispersion de
Barra Intercelda ) . . Corrientes (%)
Minima[A/ M?] Promedio[A/ M?] Maxima[A/ m?]

Walker 299,1 326,7 354,6 14,3
Optibar 2994 329,9 361,8 9,7

Eficiencia de Corriente:
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La eficiencia de corriente es una medida que indica qué proporcion de la corriente eléctrica

aplicada se utiliza efectivamente para la obtencidn de cobre. Se expresa como un porcentaje y se

calcula dividiendo la cantidad de cobre depositado en el catodo por la cantidad tedrica de cobre que

deberia haberse obtenido con la corriente eléctrica aplicada.

Esta se ve afectada por diversos factores, como la calidad de la solucion electrolitica, la

concentracion de iones de cobre y la eficiencia de los catodos. Una alta eficiencia de corriente es

deseable para reducir el consumo de energia y obtener un producto de alta calidad.

En los resultados obtenidos del estudio se puede observar que la tecnologia Optibar tiene la

eficiencia de corriente levemente mayor lo cual implica un mejor producto final, con menos

consumo de Energia. Esto se puede a debe directamente a la tecnologia aplicada en el sistema



Tabla 2:Estadistica de la Eficiencia de Corriente

Tecnologia de Barra

Eficiencia de Corrientes

Eficiencia de Corrientes

Eficiencia de Corrientes

Intercelda Minima [%6] Promedio [%0] maxima [%6]
Walker 91,0% 92,3% 93,3%
Optibar 91,4% 92,6% 93,6%

Consumo Especifico:
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Es un indicador importante de la eficiencia energética del proceso de electro obtencion. Un

consumo especifico bajo significa que el proceso esta utilizando la energia de manera més eficiente

para obtener el cobre, lo que se traduce en menores costos operativos y una menor huella ambiental.

La reduccion del consumo especifico es un objetivo clave en la optimizacién de obtencion de

catodos de cobre.

En la tabla se evidencia la diferencia de consumos, aunque se vea levemente mayor en

Walker, hay que recordar que solo estamos midiendo el consumo por hora; ahora si lo vemos

semanal, mensual o anual significaria una diferencia abismal, por ende, es otro factor en el cual hay

que enfocarse.

Tabla 3: Estadistica del Consumo especifico.

Tecnologia de Barra Consumo Especifico Consumo Especifico Consumo Especifico

Intercelda Minimo[kWh/Ton] Promedio[kWh/Ton] Maximo[kWh/Ton]
Walker 1929,5 1957,9 2003,8
Optibar 1862,4 1913,1 1957,5

A continuacion, se mostrard una tabla resumen con los promedios obtenidos en las 5 variables

seleccionadas los cuales nos dan como sistema con mejores numeros a Optibar, viendo principales

diferencias voltaje, dispersién de corriente y consumo especifico.
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Tabla 4: Resumen estadistico Tecnologias.

Variables Walker Optibar
Voltaje celda 2,14(V) 2,099(V)
Eficiencia de Corriente 92,3% 92,6%
Dispersion de Corriente 14,11(A/ m?) 9,64 (A/ m2)
Densidad de corriente Promedio 326,67(A/ m?) 329,1(A/ m?)
Consumo Especifico 1957,88 (kWh/Ton) 1917,68(kWh/Ton)

3.4. Correlacion y Covarianza entre Varios

El analisis de correlacion de variables es una herramienta estadistica utilizada para evaluar la
relacién entre dos o mas variables en un conjunto de datos. Su objetivo principal es determinar si
existe una asociacion o dependencia entre estas variables y, en caso afirmativo, la fuerza y direccion
de esa relacion.

Este nos permite aplicar nuestra estadistica descriptiva vista en el punto anterior y visualizar
los datos de manera grafica, analizar las tendencias entre variables, analizar con qué frecuencia se
reiteran ciertos eventos, segmentacion de datos, entre otras.

A continuacion, se muestran graficos en los cuales se hacen correlaciones y como variable
fija se deja la dispersion de corriente, ya que es el factor que genera mayor intercambio de energia y
como variables cambiantes tenemos el consumo especifico, voltaje de celda y eficiencia de

Corriente.
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En el grafico se presenta la correlacion existente entre dispersion de corriente y Consumo

Especifico, el cual nos indica que para Walker el sistema presenta mayor dispersion de corriente;

por ende, un mayor consumo especifico de Energia, ahora en cambio para Optibar podemos decir

que presenta menor dispersion y su consumo especifico es menor.
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En la correlacion de dispersion de corriente con eficiencia de corriente se puede ver una similitud de

eficiencia de corriente, pero esto es engafioso debido a que Optibar presenta una menor variacion de

eficiencia por ende el sistema sera mas estable y esto implica que el mismo no pueda tener un

correcto funcionamiento. Se puede ver que Walker tiene 2 fechas en que su eficiencia de corriente es

baja lo que implica fallos en el sistema, esto se puede deber a corto circuitos en el sistema.

2,5
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2,3
2,2
2,1

19
18
17
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15
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Dispersion de Corriente v/s Voltaje Celda Ciclo

v =0,1742x + 0,3439 ¥y=00759x+ 1,0748

) R?=0,6289
R2=0,8842
9,0 10,0 11,0 12,0 13,0 14,0 15,0 16,0 17,0
Dispersion de Corriente
® Walker Optibar e e e e Lineal (Walker) Lineal (Optibar)

Fig. 3-4: Grafico Dispersién de Corriente v/s Voltaje Celda Ciclo.

Se puede observar un incremento del valor del voltaje de celda a medida que aumenta la

dispersion de corriente, pero cabe recalcar que los valores de la Tecnologia son mucho mayores en

tema de la dispersién de corriente lo cual indica una mayor inestabilidad en el sistema y esto podria

causar muchos problemas en el proceso de EW de cobre o Mayores consumos energéticos.
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3.5. Comparacion de Datos Estadisticos

En el capitulo 3 pudimos evidenciar que en el proceso de EW de cobre existen 3 variables que

determinan la calidad y Funcionamiento del proceso:

e Consumo Especifico
e Eficiencia Energética
e Voltaje de Celda

Pero estas 3 variables por si mismo no es posible controlarlas de manera auténoma, por lo tanto,
en los puntos 3.3 y 3.4 se analizaron las variables y se correlacionaron con variables comunes dentro
del sistema. Y como resultado se obtuvo que la Variable no Principal que mas afecta a las

principales es la Dispersion de Corriente.
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Capitulo 4. Modelos de Prediccion

En este capitulo se mencionara los métodos predictivos que se van a aplicar, especificamente
de la Regresion Lineal y Redes ANFIS explicando en que consiste cada uno y la estructura
matematica que lo compone.

En el &mbito de la ciencia de datos y el aprendizaje automaético, los modelos de prediccion
son herramientas fundamentales utilizadas para predecir el valor de una variable objetivo basandose
en datos historicos y patrones identificados en esos datos. Estos modelos son ampliamente
empleados en diversas industrias y disciplinas para hacer pronosticos y tomar decisiones

informadas.

4.1. Regresion Lineal

La regresion lineal es un método estadistico utilizado para modelar la relacion entre una
variable dependiente (o respuesta) y una o mas variables independientes (o predictores). Su objetivo
principal es entender y predecir como cambia la variable dependiente cuando cambian las variables
independientes.

La regresion lineal busca encontrar la mejor lineal recta que represente la relacion entre las
variables involucradas. Esta Linea se determina minimizando la suma de los errores cuadraticos
entre los valores observados y los valores predichos por el modelo.

Tipos de Regresiones
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Regresion Lineal Simple

Estructura de un Modelo de Regresion Lineal Simple:
Y=ﬁ0+ﬁ1X+g (9)

Donde;

Bo = interseccion eje y (cte)
1 = pendiente recta (cte)
& = error
En la Expresion () se puede observar que los factores o causas que puedan influir en la respuesta Y.
Se pueden dividir en dos grupos:

e Variable Explicativa X

e Error (¢)

Regresion Lineal Multiple

La regresion lineal multiple permite estudiar como varias Variables estan relacionadas con una
variable de interés y como estas variables combinadas afectan a la variable dependiente.

A continuacién, se muestra un modelo Base:

e Estructura de un Modelo de Regresion Lineal multiple

Y == BO + ﬁle + ﬁzXz + o +ﬁan + & (10)
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Donde;

Y es la Variable dependiente que queremos predecir o modelar.

e X;,X,, ...X, son las Variables Independientes que se Utilizan para predecir Y.

e Bo, B, .-+, Pn sONn los Coeficientes de regresion, que representan el efecto de cada Variable

independiente en la variable dependiente.

e ¢ esel termino de error, que representa la variabilidad no explicada por el modelo.

4.2. Redes ANFIS

Las Redes ANFIS son un tipo de red neuronal artificial que combina las técnicas de la légica
difusa y las redes neuronales para crear un sistema de inferencia difusa basado en el aprendizaje. Se
utiliza este tipo de red neuronal ya que, tedricamente es el que mas se acomoda al control y
prediccion de datos.

Definiciones Fundamentales:

» Logica Difusa: es un enfoque matematico que permite modelar y resolver problemas que
implican incertidumbre, imprecision y ambigiiedad en los datos. A diferencia de la logica
clasica, que se basa en valores booleanos (verdadero o falso), la 16gica difusa maneja grados
de verdad que pueden ser cualquier valor en un intervalo de [0, 1], lo que refleja la idea de

que las afirmaciones pueden ser parcialmente verdaderas o falsas.

» Redes Neuronales: son modelos computacionales inspirados en el funcionamiento del
cerebro humano que se utilizan para el aprendizaje automatico y el procesamiento de datos.
Estas redes estdn compuestas por unidades basicas Ilamadas neuronas artificiales o nodos,

gue estan organizadas en capas interconectadas.

» Validacion Cruzada: es una técnica utilizada en el aprendizaje automatico para evaluar el

rendimiento de un modelo predictivo. Su objetivo principal es estimar como se desempefiara
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un modelo en datos no vistos, es decir, datos que no se utilizaron durante el entrenamiento

del modelo.

Variables de entrada

Cada sistema 0 modelo predictivo debe considerar variables con las cuales el sistema va a poder ser
entrenado y validado, por ende, es de suma importancia que la cantidad de datos que contenga cada
variable sea la mayor posible ya que esto permitira tener menor errores en los valores que debamos

predecir.

Seleccion de Datos

Una vez que se tienen definidas las Variables de entrada es importante distribuir los datos,

para que el modelo seleccionado pueda entrar en aprendizaje.

Datos de Entrenamiento y Prueba

Los datos de entrenamiento se utilizan para ajustar los parametros del modelo ANFIS para
que se ajuste mejor a los datos disponibles, mientras que los datos de prueba se utilizan para evaluar

qué tan bien el modelo generaliza a nuevos datos que no fueron utilizados durante el entrenamiento.

Estos pueden ser seleccionados de la siguiente Manera:
e Division de Datos
e Aleatoriedad

e Validacién Cruzada
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Parametros de un modelo

Es importante mencionar que para la creacion de un modelo de cualquier red ANFIS es
necesario ajustar ciertos parametros para que el sistema pueda estar ajustado y dar una mejor salida;

respecto a la entrada entregada por el creador del modelo.

En el General de los modelos se pueden encontrar 5 tipos de parametros [5]:

1. Pardmetros de las Funciones de Membresia

e Parametros de forma: Estos son los parametros que definen la forma y posicion de las

funciones de membresia utilizadas en las variables difusas de entrada.

2. Parametros de los nodos tipo Takagi-Sugeno

e Coeficientes lineales: En un nodo tipo Takagi-Sugeno, que es comunmente utilizado en las
redes ANFIS, los parametros incluyen los coeficientes de la regresion lineal asociada con
cada regla difusa. Estos coeficientes determinan como se combinan las salidas de las

funciones de membresia difusas para producir una salida final.

3. Parametros de aprendizaje

e Coeficientes de adaptacion: Estos son los parametros que se ajustan durante el entrenamiento
del modelo para minimizar el error entre las predicciones del modelo y los datos de
entrenamiento. Los métodos de optimizacion, como el descenso de gradiente, se utilizan para

ajustar estos parametros.
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Parametro de las Funciones de pertenencia

Centros y anchuras: En las funciones de pertenencia utilizadas en las variables difusas de
entrada, los parametros como los centros y anchuras determinan la posicion y extension de
las funciones.

Pardmetros de reglas y combinacion: Pesos de las reglas: En las redes ANFIS, cada regla
difusa tiene asociado un peso que indica la importancia o contribucion de esa regla a la

salida final del sistema. Estos pesos son ajustados durante el entrenamiento.

Parametros de entrenamiento:

NUmero de épocas: Este parametro define cuéntas veces se iterara sobre el conjunto de datos
durante el proceso de entrenamiento.
Tasa de aprendizaje: Es el factor que determina la magnitud de los ajustes realizados en los

parametros durante cada paso de optimizacion.



32

Arquitectura

La Arquitectura de la Red es de suma importancia debido a que nos indica la cantidad de funciones

La arquitectura esta compuesta por 5 capas [7]:

1)

2)

3)

4)

5)

Capa 1: las entradas corresponden a x y y. La salida del nodo es el grado de pertenencia para

el que la variable de entrada satisface el término asociado a este nodo.

Capa 2: cada nodo calcula el grado de activacion de su regla asociada. Ambos nodos estan
representados con una T en la Figura 6, debido que pueden representar cualquier t-norma
para modelar la operacion logica and. Los nodos de esta capa son conocidos como de reglas.

Capa 3: cada nodo en esta capa esta representado por una N en la Figura 4-1, para indicar la
normalizacion de los grados de activacion. La salida del nodo es el grado de activacion

normalizado de la regla i, con respecto a la suma de los grados de activacion.

Capa 4: la salida de los nodos corresponde al producto entre el grado de activacion

normalizado por la salida individual de cada regla.

Capa 5: el Gnico nodo de esta capa calcula la salida total del sistema (agregacion) como la

suma de sus entradas individuales.

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5

Fig. 4-1: Arquitectura ANFIS para inferencia Takagi-Sugeno de Primer Orden [7].
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Capitulo 5. Resultados

5.1. Introduccion

En este capitulo se menciona el origen de los datos utilizados en la creacion de los modelos
de prediccion de regresion lineal y Redes Anfis, para luego presentar los parametros utilizados en
los modelos y como altimo paso entregar los errores de los modelos con el propdsito de compararlos

y ver en que condiciones y cual se comporta mejor.

5.2. Seleccidn de datos

Se seleccionaron 6 bases de datos, las cuales toman la primera medicion del dia para la primera

celda de EW de cobre, correspondientes a la medicién de la densidad de corriente en los catodos:

> Base 1: Contiene 7 dias continuos de medicion.

> Base 2: Contiene 7 dias continuos de medicion.

> Base 3: Contiene 15 dias continuos de medicion.

> Base 4: Contiene 7 dias continuos de medicion.

> Base 5: Contiene 7 dias continuos de medicion.

» Base 6: Contiene 8 dias continuos de medicién.

« No se consideraron mediciones menores a 6 dias debido a que como requisito minimo para
predecir 4 dias es requisito tener un minimo de 7 dias de studio, se consideraron datos
operacionales en condiciones normales, es decir, no se consideraron corto circuitos ni circuitos

abiertos.
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Base de datos para modelos

Luego de seleccionar las densidades de corriente de nuestra base, con ayuda de Excel se

calcula la dispersion de corriente diaria, que es calcular la desviacién estandar de los 65 catodos de
cada celda:
Por ende, nuestra base se vera modificada, quedando compuesta por 4 bases:

Conjunto de datos n°1.:

El primer conjunto de datos se compone de 4 bases las que estan compuestas por 4 dias previos
de mediciones para poder predecir uno al futuro, las bases del conjunto 1 estdn compuestas con 5
columnas de las cuales 4 son de mediaciones pasadas y la Gltima representa el dia futuro.

» PA4-PRE1

» PA4-PRE2

» PA4-PRE3

» PA4-PRE4
Conjunto de datos n°2:

El segundo conjunto de datos se compone de 4 bases las que estan compuestas por 3 dias previos
de mediciones para poder predecir uno al futuro, las bases del conjunto 1 estan compuestas con 4
columnas de las cuales 3 son de mediaciones pasadas y la Gltima representa el dia futuro.

» PAS3-PRE1

» PA3-PRE2

» PAS3-PRE3

» PA3-PRE3



& El conjunto 1 cuenta con cuatro bases y cada una de ellas cuentra con 4 entradas y una salida.

& El conjunto 2 cuenta con cuatro bases y cada una de ellas cuentra con 3 entradas y una salida.

5.3. Modelos Finales Regresion Lineal multiple

Modelo Regresion lineal Conjunto de datos 1

¢ Modelo matematico de Regresion Lineal multiple para conjunto de datos 1:

Y = B1X1+ B2Xs + 3Xs + fuXs+e (11)

e Modelo matematico de Regresion Lineal multiple para conjunto de datos 2:

Y = Bo+ B1X1+ B2Xo + B3Xs+e (12)

5.4. Modelo Red ANFIS
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Los modelos de Red ANFIS contienen una configuracién muy amplia debido a que se puede

controlar las variables de entrada y salida mediante Funciones de membresia nimero de épocas y
opciones gque buscar minimizar el error de la salida de este.

En el presente caso se crearon dos modelos Base, los que se basaron el conjunto de datos 1y 2
respectivamente
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Modelo Red ANFIS conjunto de datos 1
Para este modelo se utilizo:

» 3 Variables de entrada; correspondiente a las densidades de corriente del conjunto 1.

» 2,345y 6 Funciones de Membresia, con el fin de ver la diferencia del error RMS al
aumentar el numero de funciones.

» la base de datos fue dividida en dos para tener un conjunto de Entrenamiento (70% datos) y
test (30% datos).

» 4000 Epocas.

» ErrorGoal 0,1; se utilize en el Codigo de MATLAB, con el fin de hacer que el Sistema se
detenga cuando el error de entrenamiento llegue a 0,1. Esto con el fin de disminuir los

tiempos de proceso del codigo y limitar el error de entrenamiento.

input inputmf rule outputmf output

Operations

oo:

and
or
not

Fig. 5-1: Arquitectura Red ANFIS para 3 variables y 3 funciones de membresia.
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Modelo Red ANFIS conjunto de datos 2

Para este modelo se utilizé:

>

>

4 Variables de entrada; correspondiente a las densidades de corriente del conjunto 2.

2,3,4,5 y 6 Funciones de Membresia, con el fin de ver la diferencia del error RMS al

aumentar el numero de funciones.

la base de datos fue dividida en dos para tener un conjunto de Entrenamiento (70% datos) y
test (30% datos).

4000 Epocas.

ErrorGoal 4; se utilizo en el Codigo de MATLAB, con el fin de hacer que el Sistema se
detenga cuando el error de entrenamiento llegue a 4. Esto con el fin de disminuir los tiempos
de proceso del codigo y limitar el error de entrenamiento.

Fig. 5-2: Arquitectura Red ANFIS para 4 variables y 3 funciones de membresia.
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5.5. Resultados Modelo Regresion Lineal maltiple

Error de Prediccion:

Errores modelo conjunto de datosl:

Tabla 5: Error de prediccion Conjunto de datos 1

Base de datos RMSqu RMSE de Prueba
Entrenamiento
PA4-Prel 7,399 10,227
PA4-Pre2 9,499 13,784
PA4-Pre3 10,54 4,5
PA4-Pred 6,232 4,803

Errores modelo Conjunto de datos 2:

Tabla 6: Error de prediccion Conjunto de datos 2

RMSE de

Base de datos . RMSE de Prueba
Entrenamiento
PA3-Prel 11,608 7,448
PA3-Pre2 10,66 11,669
PA3-Pre3 10,819 4,366
PA3-Pre4d 5,683 9,134

Anélisis:

Para tener una nocion previa, el promedio de las dispersiones utilizadas en las predicciones
es de 68 (A/m?). Al analizar los resultados obtenidos en los Conjuntos 1y 2, se puede inferir que los
valores de RMSE no son satisfactorios, ya que alcanzan hasta 13 (A/m?), lo cual es considerable,
representando casi un cuarto del valor promedio. Ademas, se observa que los valores obtenidos en el

Conjunto 1 son mas consistentes que los obtenidos en el Conjunto 2.



5.6.

Resultados Modelo Red ANFIS

Predicciones Modelo Redes ANFIS:
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A continuacion, se muestran graficamente los resultados del modelo de red ANFIS, para tener una

perspectiva visual del comportamiento de las predicciones del modelo de red ANFIS.
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Base 1:

Base 2:

5 funciones de Membresia y 4000 épocas
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Fig. 5-10: Grafico prediccion v/s valores reales (5 funciones de membresia) PA4-Pre4

Comentarios:

Se observa una mejora en las predicciones tanto para el conjunto de prueba como para el de
entrenamiento debido a la disminucién de funciones de membresia. Se aprecia un mejor resultado o
ajuste en el conjunto de entrenamiento en la Base 1, en comparacién con la Base 4. Esto se debe a la

mayor cantidad de datos que contiene la Base 1 en relacion con la Base 4.



Base 1:

Base 2:

4 funciones de membresia y 4000 epocas
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Comentarios:
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Fig. 5-21: Grafico prediccion v/s valores reales (2 funciones de membresia) PA4-Pre3
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Para el primer conjunto de datos se observé que las predicciones a los valores de entrenamiento

son muy cercanas, rozando la perfeccion y esto se mantiene con todas las funciones de membresia

aplicadas, junto con ello hay que recalcar que los valores se ajustan mas a la base 1 de conjunto n°1,

eso se debe a que la que cuenta con mayor cantidad de datos.

Por otra parte, en todas las bases que se utilizo 2 funciones los datos tienen tendencia a ajustarse

maés a los valores reales.



Conjunto de datos n°2
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Fig. 5-26: Grafico prediccion v/s valores reales (6 funciones de membresia) PA3-Pre4
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Fig. 5-27: Grafico prediccion v/s valores reales (5 funciones de membresia) PA3-Prel
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Fig. 5-28: Grafico prediccion v/s valores reales (5 funciones de membresia) PA3-Pre2
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Fig. 5-32: Grafico prediccion v/s valores reales (4 funciones de membresia) PA3-Pre2
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Fig. 5-34: Grafico prediccion v/s valores reales (4 funciones de membresia) PA3-Pre4
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Comentarios:

Se puede ver que los resultados obtenidos tanto en 6,5 y 4 funciones de membresia es un resultado
muy variable y con demasiados errores en el sistema se ve que los conjuntos de entrenamiento aun
no logran acoplarse buen a los valores reales.
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Fig. 5-36: Grafico prediccion v/s valores reales (3 funciones de membresia) PA3-Pre2
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» 2 funciones de membresia y 4000 epocas
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Anélisis:

Se observé una mejora del 45% en la disminucion del RMSE en los conjuntos de prueba a
medida que se disminuia la cantidad de Funciones de membresia. Sin embargo, la mejora en el
conjunto de entrenamiento es limitada debido a la escasa cantidad de datos disponibles en las bases.
Utilizando redes ANFIS y sus funciones de membresia, se logro un ajuste mas preciso en los datos.

En MATLAB, se utiliz6 un objetivo de error (error goal) de 4. Este valor establece el nivel
de precision deseado para el modelo. Es posible reducir el error tanto en el conjunto de prueba como
en el de entrenamiento disminuyendo la cantidad de funciones de membresia y aumentando la

cantidad de datos.

Errores Obtenidos del Modelo

Para el siguiente modelo se obtuvieron los siguientes errores de entrenamiento y Test

Conjunto de datos 1:

Tabla 7: Comparacién error de Entrenamiento y Prueba Red ANFIS para Conjunto 1

Funciones de Base de dato PA4-Pre1 PA4-Pre2 PA4-Pre3 PA4-Pred
Membresia

RMSE o!e 3,995 4,026 4,065 2,418

9 Entrenamiento
RMSE de Prueba 8,892 10,820 12,920 20,770
RMSE o!e 4,350 4,398 2,571 2,580

3 Entrenamiento
RMSE de Prueba 12,555 15,800 13,230 21,407
RMSE de 3,514 3,049 2,629 1,277

4 Entrenamiento
RMSE de Prueba 13,550 23,466 29,465 64,092
RMSE o!e 2,590 2,226 2,216 0,787

5 Entrenamiento
RMSE de Prueba 31,403 37,214 54,330 61,264
RMSE de 3,041 2.372 2,553 1,856

6 Entrenamiento
RMSE de Prueba 38,894 34,306 42,327 76,811
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Conjunto de datos 2:

Tabla 8: Comparacion error de Entrenamiento y Prueba Red ANFIS para Conjunto 2

Funciones de Base de dato PA3-Prel PA3-Pre2 PA3-Pre3 PA3-Pred
Membresia
RMSE o.le 3,999 4,000 3,992 3,692
0 Entrenamiento
RMSE de Prueba 3,616 14,807 7,375 10,060
RMSE o.le 3,999 4,216 3,714 2,948
3 Entrenamiento
RMSE de Prueba 24,817 6,792 26,528 45,754
RMSE qle 3,779 3,711 3,562 3,872
Entrenamiento
4
RMSE de Prueba 35,786 32,780 57,700 67,887
RMSE qle 4,105 3,487 3,478 1,767
5 Entrenamiento
RMSE de Prueba 37,616 52,801 50,959 70,157
RMSE de 2174 2,820 2,687 1,953
6 Entrenamiento
RMSE de Prueba 42,524 60,823 56,822 67,237
Analisis:

Claro, aqui tienes una version mejorada y mas profunda del analisis: Para el analisis de los
errores en el Conjunto 1 de Redes ANFIS, se observa que el RMSE de entrenamiento es bastante
bajo en todas las bases de datos, independientemente de sus funciones de membresia. Esto se debe al
objetivo de error (error goal) utilizado en el modelo ANFIS, que permitié que el modelo buscara un
RMSE cercano a 4. Ademas, se nota que el RMSE de entrenamiento disminuye para las bases PA4-
Prel, Pre2 y Pre3. Sin embargo, en PA4-Pre4, al aumentar el nimero de funciones de membresia, el
RMSE también aumenta.

En cuanto al RMSE de prueba, se incrementa aproximadamente un 50% a medida que se
aumenta la cantidad de funciones de membresia. No fue posible reducir el RMSE de prueba debido
a la falta de un objetivo que pudiera controlarlo efectivamente. Al analizar tanto el Conjunto 1 como
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el Conjunto 2, se observa que un mayor numero de funciones de membresia en el sistema esta

asociado a un mayor error de prueba. Esto se debe a que la cantidad de datos de entrenamiento es

insuficiente en comparacion con los datos de prueba.

Este desequilibrio conduce a un problema de sobreajuste, donde el sistema muestra un bajo

error en el entrenamiento pero un alto error en los datos de prueba. El sobreajuste, o overfitting, es

evidente en todos los errores reportados. Este fendmeno se manifiesta cuando el modelo se ajusta

demasiado a los datos de entrenamiento, capturando tanto las relaciones validas como el ruido.

Como resultado, el modelo pierde capacidad de generalizacion, lo que se refleja en un rendimiento

pobre en los datos de prueba.

Tabla 9: Comparacion error promedio de Entrenamiento .

Funciones
de 2 3 4 5 6
Membresia
Tipo de RMSE de RMSE de RMSE de RMSE de RMSE de
error Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento Entrenamiento Entrenamiento
Promedios
conjuntos 3,92075 3,719 3,731 3,209 2,409
de datos 1
Promedios
conjuntos 3,626 3,475 2,617 1,955 2,456
de datos 2
Tabla 10: Comparacion error promedio de Prueba.
Funciones de
Membresia 2 3 4 5 6
Tioo de error RMSE de RMSE de RMSE de RMSE de RMSE de
P Prueba Prueba Prueba Prueba Prueba
Promedios conjunto 8,965 25,973 48,538 52,883 34,0896875
de datos 1
Promedios conjunto 13,350 15,748 32,643 46,053 48,084
de datos 2
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Anélisis del Error promedio de Entrenamiento

Las diferencias son relativamente pequefias con 2 y 3 funciones de membresia, sugiriendo
que ambos conjuntos de datos se comportan de manera similar con estas configuraciones. Con 4y 5
funciones de membresia, las diferencias porcentuales son mucho mayores (cerca del 30% y 39%
respectivamente), indicando que el conjunto de datos 2 se beneficia significativamente mas del
aumento de funciones de membresia en términos de RMSE de entrenamiento. Con 6 funciones de
membresia, la diferencia porcentual es minima (cerca del 2%), sugiriendo que ambos conjuntos de
datos alcanzan un punto de equilibrio en cuanto a la efectividad de las funciones de membresia
adicionales.

Anadlisis del Error promedio de Prueba

Con 2 funciones de membresia, el RMSE de prueba del conjunto de datos 2 es
aproximadamente 49% mayor que el del conjunto de datos 1, sugiriendo que el modelo ANFIS se
desempefia mejor con el conjunto de datos 1 bajo esta configuracion. Con 3 y 4 funciones de
membresia, las diferencias porcentuales disminuyen (cerca de 39% y 33% respectivamente),
indicando que el conjunto de datos 2 comienza a beneficiarse mas de un mayor numero de funciones
de membresia en términos de RMSE de prueba. Con 5 funciones de membresia, la diferencia se
reduce aln mas a cerca del 13%, lo que indica una convergencia en el desempefio entre ambos
conjuntos de datos. Con 6 funciones de membresia, la diferencia porcentual vuelve a aumentar a
aproximadamente 41%, sugiriendo una vez mas que el conjunto de datos 1 se beneficia mas en

términos de RMSE de prueba con esta configuracion.
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Capitulo 6. Conclusion

6.1. Sumario

En el presente informe de habilitacion profesional, se realiz6 una revision del proceso de
electroobtencidn de catodos de cobre para luego estudiar de manera estadistica sus KPI. Por otro
lado, se llevo a cabo un estudio estadistico con el fin de analizar el KPI mas predominante en el
proceso de electroobtencion de catodos de cobre.

Posteriormente, se generaron modelos de prediccion utilizando Regresion Lineal, los cuales
fueron analizados utilizando Unicamente dos bases de datos diferentes. Ademas, se desarrollaron 10
modelos diferentes en Redes ANFIS, probando diferentes variables de entrada en el sistema y
configurandolos con diferentes funciones de membresia para evaluar el error y el comportamiento
de las salidas del sistema. Con el objetivo de comparar ambos modelos de Red ANFIS entre si, se

procedio a comparar el mejor modelo de Red ANFIS con la regresion lineal.

6.2. Conclusiones

La literatura siempre destaco tres indicadores como predominantes en las caracteristicas de
una celda de electroobtencién de cobre: consumo especifico, eficiencia de corriente y voltaje de
celda. Sin embargo, estos valores se obtienen al final del proceso, por lo que no podian conocerse
inicialmente. En la primera etapa del proyecto, se logro crear una base de datos solida la cual
permitio ordenar una gran cantidad de datos; pudiendo asi ordenar condiciones normales y
anormales de un centro de electroobtencion de cobre, adjuntando variables como voltaje de celda,
eficiencia de corriente, consumo especifico, corriente, entre otros.

Evaluando mediante estadistica descriptiva; andlisis de correlaciones especificamente se
determind que la variable predominante es la dispersion de corriente ya que esta afecta de manera
directa en el rendimiento debido a que la misma esta correlacionada con el resto de las variables.

Posteriormente, se desarrollaron dos propuestas de modelos que trabajaban con las
dispersiones de corriente presentes en una nave de electroobtencion de cobre. Estos modelos fueron
disefiados en Matlab y se presentan como dos modelos basados en regresion lineal y diez modelos
de redes ANFIS, divididos en dos grupos de cinco, cada uno representado por diferentes datos. Los
modelos de redes ANFIS se compararon utilizando diferentes funciones de membresia (2, 3, 4,5y
6), lo que permitid obtener una perspectiva amplia de resultados.
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Los modelos que obtenian mejores resultados eran aquellos configurados con la menor
cantidad de funciones de membresia, evaluados mediante el error RMSE en los datos de
entrenamiento y prueba de cada modelo. Sin embargo, los modelos utilizados sufrieron de
sobreajuste debido a la falta de una cantidad minima de datos para un buen funcionamiento del
sistema. Como se evidencia en el capitulo 5 de los resultados, el error de prueba es
significativamente alto debido a la escasez de datos para realizar predicciones, aproximadamente
entre 5y 6 datos.

Los modelos de Red ANFIS obtuvieron mejores resultados debido a que su RMSE de
entrenamiento es hasta 4 veces mas bajo, lo cual demuestra un mejor ajuste de datos en esa parte. En
cambio, el modelo de regresion lineal tenia RMSE de prueba similares al modelo de Red ANFIS.
Por lo tanto, desde esa perspectiva general, los modelos de Red ANFIS se ajustan mejor a las

necesidades de este proyecto.

6.3. Trabajos Futuros

Entre los trabajos futuros que podrian continuar con este trabajo son:

e Generar un analisis estadistico con una base de datos mucho mayor a la presente en este
Proyecto ya que al hacer la limpieza de datos se genera una disminucion dréastica de los datos

pertenecientes a las variables de studio.

e Este punto esta relacionado con el punto anterior; es trabajar un modelo con mayor cantidad
de base de datos, debido a que en ambos modelos se vio el error muy grandee n los datos de
prueba, lo cual no permitid realizar un limpio para los modelos, generando asi modelos sin

las salidas esperadas.

e Crear modelos basados en el tiempo, con el fin de poder analizar el comportamiento los

datos operacionales de una celda de electro obtencion de cobte.
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