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Abstract— Rockfall is a common problem in the mining industry that affects the safety and health of workers during the execution of
their activities. This research proposal seeks to identify the most relevant factors that can influence rockfall accidents in an underground
mine. A new random simulation methodology is proposed, based on a probabilistic model that helps us predict different scenarios and offers
a more comprehensive view than traditional deterministic approaches. This method is used to evaluate the impact of risk and uncertainty in
many real-life scenarios. In this case, an analysis of rockfall accidents in underground mining over the last 5 years in Peru was carried out.
From this analysis, the most common factors influencing rockfall and the incidence of accidents associated with each one were identified.
With the collected data, 100 simulations were performed using the Monte Carlo method, which allowed us to obtain the different probability
percentages of occurrence for the factors considered in this research. It was found that geological factors had an occurrence probability of
34%, the highest among all the factors analyzed.
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Abstract— Las caidas de rocas son un problema comun en la
industria minera que afecta la seguridad y salud de los trabajadores
durante la ejecucion de sus actividades. Esta propuesta de
investigacion busca identificar los factores mds relevantes que
pueden influir en los accidentes por caida de rocas en una mina
subterrdnea. Se propone una nueva metodologia de simulacion
aleatoria, basada en un modelo probabilistico que ayuda a predecir
diferentes escenarios y ofirece una vision mds integral que los
enfoques deterministas tradicionales. Este método se utiliza para
evaluar el impacto del riesgo y la incertidumbre en numerosos
escenarios de la vida real. En este caso, se realizo un analisis de los
accidentes por caida de rocas en mineria subterranea durante los
ultimos cinco aiios en el Peru. A partir de este andlisis, se
identificaron los factores mds comunes que influyen en las caidas
de rocas y la incidencia de accidentes asociada a cada uno. Con los
datos recolectados, se realizaron 100 simulaciones utilizando el
método de Monte Carlo, lo que permitio obtener los diferentes
porcentajes de probabilidad de ocurrencia para los factores
considerados en esta investigacion. Se encontré que los factores
geologicos presentaron una probabilidad de ocurrencia del 34%, la
mds alta entre todos los factores analizados.

Palabras clave -- Caida de rocas, Monte Carlo, mineria
subterranea, prevencion de accidentes.

. INTRODUCCION

La mineria subterranea enfrenta desafios tales como la
inestabilidad del macizo rocoso y la posibilidad de ocurrencia
de caida de rocas. A medida que avanza el frente de
extraccién, el macizo rocoso se torna mas inestable y propenso
a fallas, por lo que es fundamental garantizar la estabilidad de
las excavaciones subterrdneas. Cabe mencionar que la caida de
rocas puede producirse por diferentes factores, en particular
por la deformacion e inestabilidad del propio macizo rocoso
de la mina, asi como por las actividades mineras propias del
ciclo de minado. La caida de rocas es un defecto imprevisto
del macizo rocoso y es considerado como uno de los riesgos
méas frecuentes, menos comprendido y mas temido en la
actividad minera, representando una amenaza para la
seguridad de los trabajadores y el desarrollo de la operacion
minera [1].

Los accidentes relacionados con la caida rocas suceden en
minas de todo el mundo, y el Perd no es una excepcion, donde
las estadisticas evidencian altos indices de accidentes debido a
este fendbmeno. Segln el Ministerio de Energia y Minas
(MINEM), en los Gltimos afios se han registrado un total de
1000 accidentes mortales causados por caida de rocas, con una

considerable reiteracion dentro de los proyectos de gran y
mediana mineria subterranea [2]. En base a las estadisticas se
infiere que la caida de rocas es un evento imprevisto que
puede suceder de forma repentina.

Considerando lo mencionado anteriormente, las empresas
mineras han destacado a lo largo de los afios la importancia de
proporcionar una operacion minera segura. Esto ha motivado
la bisqueda de soluciones para prevenir los accidentes por
caida de rocas en mineria subterranea, ya que su ocurrencia
puede resultar en pérdidas humanas, econémicas y materiales.
De esta manera, se han realizado investigaciones que abordan
este problema desde un enfoque técnico, humano y
organizacional, explorando diversos métodos técnicos como el
uso del método de elementos finitos (FE) para evaluar la
incertidumbre y registrar las regiones dafiadas del macizo
rocoso en excavaciones subterraneas [3] [4] y tedricos como
las revisiones extensas de metodologias cualitativas y
cuantitativas para evaluar las trayectorias de los bloques de
roca del macizo rocoso [5] [6].

Para enfrentar esta situacion, es fundamental identificar y
controlar los factores que causan la caida de rocas para
prevenir los accidentes relacionados. Segun Isleyen et al. [7],
la caida de rocas en minera subterranea se debe a condiciones
tanto geoldgicas como operativas. Las condiciones geologicas
implican la presencia y orientacion de discontinuidades,
tensiones, fallas, tipo de roca, entre otros. Ademas, la
importancia de prevenir la caida de rocas ha impulsado a las
diferentes areas de ingenieria a emplear metodologias de
simulacion para analizar datos y predecir resultados. Por
ejemplo, el area de geomecénica, en los Ultimos afios ha
logrado un gran avance y representa actualmente la base
cientifica de la ingenieria minera, ya que tiene sus propias
particularidades, guiados por la idea de “vida econdmica”, a la
par con el beneficio econémico y con margenes ajustados de
seguridad [8].

La importancia de este presente trabajo de investigacién
radica en la innovacién de incorporar un nuevo método como
Monte Carlo para la prevencion de caida de rocas en mineria
subterranea. Este método proporciona la probabilidad de
ocurrencia de cada factor analizado, destacando su precision.
La simulacién Monte Carlo es una técnica matematica que
genera variables aleatorias para modelar el riesgo o la
incertidumbre de wun determinado sistema. Ha sido
ampliamente utilizado en la investigacién de ingenieria
geotécnica y geoldgica [9].
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El objetivo de la investigacion es evaluar las variables de
riesgo que tengan mayor probabilidad de ocurrencia y que
influyen en la caida de rocas para prevenir los accidentes por
este motivo. Luego, con estas variables simular posibles
eventos inciertos que nos permita garantizar una toma de
decisiones de bajo riesgo y mejorar la seguridad en las
operaciones mineras.

I1. ESTADO DEL ARTE

La recopilacién e interpretacion de informacion geoldgica
sobre el area de estudio es importante para determinar los
factores que afectan al macizo rocoso causando la caida de
rocas. En este sentido, se analiz6 un método de exploracion
geologica, organizacion de datos geologicos y la
interpretacion de esta informacion para identificar posibles
caracteristicas que puedan comprometer la estabilidad del
macizo rocoso [10]. Ademas, se propuso un método para
identificar y clasificar las discontinuidades del macizo rocoso
en base a sus caracteristicas como la orientacion, buzamiento,
rugosidad, entre otros, para evitar la caida de rocas por
deformacion o una falla incontrolada durante el desarrollo de
las operaciones mineras [11].

La evaluacion del riesgo de caida de rocas en mineria
subterrdnea considera una variedad de factores como, el factor
geoldgico, factor ambiental, factor personal, factor equipo,
entre otros. Estos factores se analizaron mediante un modelo
de evaluacion combinada que integra cuatro métodos para
mejorar la precision: método de andlisis de pares basado en
ponderaciones, modelo difuso integral, modelo de
clasificacion y modelo de analisis relacional gris. Este enfoque
permite predecir con mayor precision el riesgo de caida de
rocas [12].

El método Monte Carlo fue utilizado para analizar
distintos problemas como: La deformacion del macizo rocoso
bajo diversas condiciones mediante el uso de parametros como
la clasificacién del macizo rocoso (RMR), resistencia a la
compresion uniaxial de la roca intacta (UCS) y profundidad
[13]. Asimismo, se analiz la incertidumbre del sistema “Q”
mediante la simulacion Monte Carlo utilizando el software
Risk y en base a histogramas de frecuencia de los pardmetros
“Q” pudieron caracterizar cuantitativamente la incertidumbre,
lo que permitié evaluar la calidad del macizo rocoso antes de
la construccién de labores mineras; esto también proporcion6
una vision detallada de cémo responderia el terreno y el
rendimiento del soporte de estructuras subterraneas [14].

Se evaluaron las probabilidades de dafio del macizo
rocoso bajo diferentes factores, tales como presencia de agua,
altos esfuerzos, mayor temperatura, entre otros; esto se llevé a
cabo mediante un enfoque de evaluacion probabilistica y un
modelo tridimensional que tuvo en cuenta la interaccion suelo
y estructura [15]. Ademas, se analiz6 la estabilidad del macizo
rocoso a través de tres métodos: analisis de sensibilidad,
método determinista y simulacion Monte Carlo, junto con los
criterios de Hoek Brown y de Mohr Coulomb para poder

calcular los parametros de resistencia del macizo rocoso, lo
que ayuddé a identificar el factor importante para una
prediccion precisa de la estabilidad del macizo rocoso [16].

Agregando a lo anterior, se propuso un método de
generacion de caida de rocas de forma aleatoria y su
respectiva simulacion mediante la metodologia Monte Carlo,
este fue usado para estudiar la influencia de la aleatoriedad de
pardmetros en la caida de rocas proporcionando asi una base
confiable para la proteccion contra la caida de rocas en
mineria subterranea [17].

Se construy6 un método para estimar el tamafio de
fractura del macizo rocoso basado en pardmetros geométricos
tridimensionales como la forma, orientacion y posicién, en
este caso utilizaron MATLAB para simular grupos de
fracturas principales considerando la fractura como un plano
eliptico; finalmente para validar la simulacion utilizaron
Monte Carlo, obteniendo como resultado que las fracturas
principales son simulares a las de la deteccion in situ [18]. En
cambio, Kumar et al. [19] usaron Monte Carlo para estimar la
confiabilidad de los pilares y evaluaron las tensiones de
trabajo de los pilares de carbén inclinados que varian para
calcular su influencia en la confiabilidad del pilar utilizando
los tres casos de las funciones de estado limite.

Por otro lado, también se han utilizado otros métodos que
permiten evaluar el estado deficiente del macizo rocoso como:
El método de Analisis de componentes principales (PCA) que
a través del sonido de impacto del techo con una barra de
acero se pueda estimar la probabilidad de caida del techo en
una mina subterranea. [20]. También, se realizaron un
conjunto de cuatro ensayos de desprendimiento de rocas en
una escala real con la finalidad de evaluar la fragmentacion de
los blogues rocosos y mitigar los riesgos, demostrando que
estos eventos son impredecibles en términos de magnitud y
frecuencia [21].

Hu et al. [22] utilizaron un elemento finito explicito e
implicito multipropdsito para evaluar el impacto entre el
blogue y la malla de soporte con el fin de tomar medidas de
mitigacion para los peligros de caida de rocas; ambos tuvieron
resultados positivos ya que utilizando los métodos
mencionados se pudo mitigar los riesgos de que ocurran
accidentes por caida de rocas.

Un parametro ampliamente utilizado para evaluar la
resistencia del macizo rocoso es la resistencia a la compresion
uniaxial (UCS), este parametro puede ser determinado en el
laboratorio siguiendo el método sugerido por la Sociedad
Internacional de Mecanica de Rocas (ISRM); por ello, el
estudio buscé emplear el enfoque de simulacién Monte Carlo
(MCS) para estimar la UCS y abordar las incertidumbres
asociadas al macizo rocoso [23].

Por otro lado, Con el objetivo de prevenir accidentes por
caida de rocas se propusieron medidas de proteccion a través
de un modelo empirico que combina el mapeo del proceso
minero y las matrices de peligro para medir la exposicion de
los trabajadores a los peligros de caida de rocas [24]. En
cambio, Nasimi et al. [25] para prevenir la caida de rocas
propuso un sistema para una inspeccion automatizada de
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posibles desprendimientos de rocas, utilizando un robot para
golpear repetidamente la superficie de la roca y los datos
acusticos recopilados fueron utilizados para reconocer
patrones asociados con rocas de diversas condiciones
mediante una clasificacion PCA (Analisis de Componentes
Principales).

Sin embargo, el método Monte Carlo es utilizado en
distintas areas de la mineria; en este estudio se muestra una
simulacion con Monte Carlo basada en la disponibilidad de
equipos y personal utilizando la produccion subterranea con
mineros continuos (CM) vy el transporte de camiones como
modelo, demostrando que el método Monte Carlo es
igualmente eficaz para simular el éxito, evaluar el riesgo y
explorar las oportunidades en los procesos de produccion
técnica [26].

La disponibilidad de bases de datos sobre caida de rocas
es crucial para evaluar este fendmeno. Por esta razén, no solo
se han empleado métodos de simulacion, sino también
tecnologias de deteccion y medicién de la luz (LIiDAR) para
detectar cambios y agrupaciones, mejorando el monitoreo y el
inventario de caida de rocas con mayor precision; ademas, se
realiz6 una investigacion de la viabilidad de incorporar
arquitecturas sofisticadas de aprendizaje profundo para
facilitar la clasificacién automatica de eventos de caida de
rocas [27].

I1l. APORTE

El principal aporte de esta investigacion radica en la
aplicacion de la metodologia de simulacién Monte Carlo para
evaluar la probabilidad de riesgo de factores que influyen en la
caida de rocas de una mina subterranea. Esta propuesta tiene
como objetivo identificar el factor con mayor probabilidad de
ocurrencia para mejorar la seguridad en las operaciones
mineras subterraneas.

En la figura 1, se detalla el proceso de aplicacion de
Monte Carlo, el cuél inicia con la recoleccién de datos
estadisticos de los accidentes ocurridos en mineria subterranea
en el Per( para luego evaluar cada accidente y determinar qué
factores influyeron en la ocurrencia de accidentes. Posterior a
ello, se procede a gestionar los datos obtenidos y se definen
las variables de entrada y salida que se utilizaron para crear el
modelo matematico que nos permitird aplicar Monte Carlo.
Finalmente, se realizaran las simulaciones para obtener la
probabilidad de ocurrencia de cada factor que definimos al
inicio del estudio.

Inicio
O

Recolectar los datos
estadisticos de los accidentes [«
£n minas subterraneas

v

Evaluvar los accidentes
producidos por caida de rocas

Determinar los factores
de accidentabilidad

v

;Correcto?

Gestionar los datos

Definir lag variables de
entrada v salida

Si

Iniciar las Aplicar el modelo

matematico

simulaciones

Y

Establecer las probabilidades
determinadas para cada factor

O
Fin

Fig. 1 Metodologia implementada en la investigacion

Metodologia Monte Carlo

La metodologia Monte Carlo es una técnica matematica
que busca predecir posibles resultados de cualquier evento que
se considere incierto. Existen diferentes softwares que son de
ayuda para utilizar este método, que mediante una base de
datos predicen resultados futuros o posibles soluciones. Este
método también es conocido como un modelo probabilistico
que se alimenta de la incertidumbre y aleatoriedad de los datos
para obtener resultados. Este se aplica mediante simulaciones
con datos de entrada y salida con los cuales se obtienen
distintos resultados y se busca la unificacién de estos luego de
varios intentos. De igual manera, el método Monte Carlo es
particularmente apropiado cuando no es posible obtener una
solucién analitica ni datos, y se utiliza principalmente en el
caso de problemas de naturaleza compleja con una gran
cantidad de variables basicas donde no son aplicables otros
métodos. A pesar de que la formulacion matematica de Monte
Carlo es relativamente simple y el método tiene la capacidad
de manejar practicamente todos los casos posibles
independientemente de su complejidad. Cabe resaltar que la
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técnica Monte Carlo es utilizada en diferentes areas de la
industria minera, pero, donde es mas influyente es en el area
de gestion de proyectos. A continuacion, se puede visualizar
un diagrama basico de la representacion de la técnica Monte
Carlo.

o

Factores _ Proceso
Conocidos

_
)

X Subproceso 1
Subproceso 2
7 Subproceso N

|
| g J— (=)

Fig. 2 Grafica representativa de la técnica

\

De igual manera, la aplicacion de esta técnica sera
utilizada para un escenario de mineria subterranea y enfocada
en el problema de los accidentes por caida de rocas el cual es
una problematica que siempre se busca contrarrestar en estas
operaciones. Por ello, en este caso de estudio se reconocieron
seis factores de riesgos que son influyentes para ocurran los
accidentes por caida de rocas, los cuales son: factores
geoldgicos, factores ambientales, disefio incorrecto de
sostenimiento, méetodo de explotacién, perforacion deficiente
y error humano. Con estos factores determinados se procedio a
utilizar la base de datos del MINEM para identificar todos
aquellos accidentes por caida de rocas en los Ultimos cinco
afios. Teniendo en cuenta esta base de datos se modelara el
modelo matematico para determinar los rangos de
probabilidad para cada factor donde luego se realizaran cien
pruebas de simulacion.

Para aplicacion de la metodologia Monte Carlo es posible
utilizar diferentes softwares con los cuales modelar esta
técnica. Como pueden ser:

PyMC3: Un software de programacion probabilistica que
utiliza algoritmos de cadena de Monte Carlo.

Stan: Un lenguaje de programacion probabilistica para
inferencia bayesiana que utiliza algoritmos de Monte Carlo.

Crystal Ball: Este software contiene herramientas de
simulacion y optimizacién para el analisis de riesgos y la toma
de decisiones con la técnica de simulacion Monte Carlo.

RISK: Un software de simulacion Monte Carlo que se
integra en Excel para proporcionar variedad de funciones
como andlisis de sensibilidad, analisis de escenarios y
optimizacion.

Excel: Se pueden realizar las simulaciones Monte Carlo
con los distintos comandos de aleatoriedad.

Independientemente del software que se utilice, la
metodologia Monte Carlo implica tres pasos basicos:

Primero, se configura el modelo predictivo, luego se
identifica la variable incierta que se debe predecir y los
parametros que permitirdn la prediccion mediante las
simulaciones. Segundo, se especifican las distribuciones de
probabilidad de la variable que es incierta. Se utiliza una base
de datos y/o el juicio subjetivo del analista para delimitar un
rango de valores probables y diferenciar las probabilidades de
obtencién de cada uno. Finalmente, se realizan las
simulaciones repetidamente para generar valores aleatorios
segun los parametros establecidos. Esto se aplica hasta que se
hayan reunido suficientes resultados para crear una muestra
considerable del nimero infinito de posibilidades.

En este caso de estudio se aplicard Monte Carlo con el
software Excel y sus comandos de aleatoriedad, con el fin de
obtener los porcentajes de probabilidad de ocurrencia de los
factores conocidos.

IV. VALIDACION

Como se menciond anteriormente en esta investigacion se
utilizé la metodologia Monte Carlo para realizar simulaciones
aleatorias de los diferentes factores de riesgo que tienden a
influir en los accidentes por caida de rocas. Para ello, se
recolectaron los datos de todos los casos de accidentes
mortales ocurridos en la mineria de los dltimos 5 afios que se
encuentran registrados en el MINEM.

Recoleccién de Datos

Los datos se recolectaron de los registros oficiales del
MINEM en la seccion de accidentes mortales que se
albergaron desde 2019 - 2023, luego se filtraron todos los
accidentes que fueron provocados por caida de rocas en minas
subterraneas en el cual se identificaron 31 casos.

Tabla 1
NUmero de accidentes por caida de rocas por afio
ANO N?DE ACCIDENTES | N°DE VICTIMAS
2019 5 6
2020 6 6
2021 4 4
2022 b 11
2023 8 10

Cuyos datos se
siguiente manera:

representarian graficamente de la

N° de accidentes por caida de rocas del
MINEM

. | .Il

2019 2020 2021 2022 2023

)

EN°DEACCIDENTES W N°DEVICTIMAS
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Fig. 3 Gréfico de barras del nimero de accidentes por caida de rocas por

ano

De acuerdo con los casos que se recolectaron se
establecieron seis factores de riesgos conocidos como son los
geologicos, ambientales, método de explotacion, disefio
incorrecto de sostenimiento, perforacion deficiente y el error
humano.

Con estos datos se inicia la aplicacion de la metodologia
Monte Carlo, donde se tomd en cuenta el nimero de
accidentes que han sido provocados por cada uno de los
factores conocidos.

Tabla 2
Numero de accidentes por factor conocido
Ne Factores conocidos N? de accidentes
Nel Factores geoldgicos 1
No2 Factores ambientales 5
No3 Metodo de explotacion ]
N°4 | Disefio incorrecto de sostenimiento 4
N°§ Perforacion deficiente 2
NG Error humano 3

Aplicacion de la Metodologia Monte Carlo

La simulacion Monte Carlo es una técnica matematica
que genera variables aleatorias para modelar el riesgo o la
incertidumbre de un determinado sistema [9]. En el cual para
poder aplicarlo es necesario una base de datos y un modelo
matematico que nos ayude a modelar las simulaciones
aleatorias.
Modelo Matematico

En este estudio para poder aplicar la metodologia Monte
Carlo, tomaremos como base el modelo matematico
referenciado a la frecuencia relativa porcentual para poder
obtener los porcentajes de cada caso de accidente por factor
conocido sobre el total de todos los casos en la fecha
especificada. Para ello, es necesario establecer la frecuencia
absoluta y sumatorio total de los datos recolectados. De esta
manera la formula aplicada sera:

_fi
hi=—=— x 100%
N

hi (%) = Frecuencia relativa porcentual

fi = Frecuencia absoluta

N = Sumatoria total de frecuencias absolutas

Tabla 3
Definicidn de la frecuencia relativa por cada factor conocido

Factores Conocidos fi

Nl Factores geologicos 11

N2 Factores amhientales 5

N3 Metodo de explotacién 6

N°4 Disefio incarrecto de sostenimiento 4

N3 Perforacion deficiente 2

N°6 Error humano 3
TOTAL 31

Con estos datos se procede a realizar las siguientes
operaciones:

h_1= 11/31 x 100%=35 %

h_2= 5/31 x 100%=16 %

h_3= 6/31 x 100%=19 %

h_4= 4/31 x 100%=13 %

h_5= 2/31 x 100%=6 %

h_6= 3/31 x 100%=10 %

Se obtienen los siguientes resultados luego de la
operacion
Tabla 4
Obtencion de la frecuencia absoluta porcentual
Factores Conocidos fi hi%
N°l Factores geologicos 11 35%
N°2 Factores ambientales 5 16%
N3 Metodo de explotacion 6 19%
N°4 | Disefio incotrecto de sostenimiento| 4 13%
N°§ Perforacion deficiente 2 6%
N°G Error humano 3 10%
TOTAL 31 100%

Desde este punto se comienza a determinar los rangos de
probabilidad para cada factor conocido tomando como
referencia al nimero de accidentes.

Tabla 5

Rangos de probabilidad para cada factor conocido
Lm Ls N° de Accidentes
0% 35% 11

35% 51% 5

51% 0% 6

0% 83% 4

83% 89% 2

89% 100% 3

Con los rangos establecidos se procede a iniciar las
simulaciones aleatorias, teniendo en cuenta el comando
aleatorio y buscar.

El comando aleatorio en Excel se representa de la
siguiente manera:

= Aleatorio ()

De esta manera podemos obtenemos un infinito nimero
de posibilidades aleatorias las cuales seran necesarias a la hora
de aplicar las simulaciones.

De igual manera, el comando que se utilizara para
identificar el factor conocido por cada porcentaje de
probabilidad se representa de la siguiente manera:

= Buscar()

Para la aplicacién de este comando es necesario que se
especifiquen los rangos de probabilidad, el nimero de
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accidentes por cada factor conocido y el valor aleatorio que se
ha obtenido en la tabla.

Tabla 6
Cien pruebas de simulacién

N° de pruebas de accidentibilidad | Aleatorio | N° Accidentes/factor de riesgo conocidos
1 86% 2
2 59% 6
3 70% 4
4 67% 6
3 7% 5
6 30% 11
7 3% 11
3 1% 4
9 15% 11
10 7% 11

95 36% 5
96 9% 11
97 89% 3
98 2% 11
99 B8% 2
100 4% 11

Luego se procede a filtrar todos los datos por cada factor
de riesgo conocido para obtener el porcentaje de probabilidad
de las 100 pruebas de simulacion.

Con respecto a las 100 pruebas de simulaciéon se
obtuvieron 6 casos de ocurrencia por el factor que corresponde
a la perforacion deficiente.

Tabla 7
NUmero de accidentes por perforacién deficiente

N° de ocasiones Aleatorio N° Accidentes/factor de riesgo
33 86% 2
34 85% 2
44 87% 2
49 87% 2
56 85% 2
69 87% 2

Con respecto a las 100 pruebas de simulacién se
obtuvieron 11 casos de ocurrencia por el factor que
corresponde al error humano.

Tabla 8
Numero de accidentes por error humano

N° de ocasiones Aleatorio N° Accidentes/factor de riesgo
1 99% 3
15 % 3
2 90% 3
30 9% 3
31 93% 3
36 90% 3
64 93% 3
65 90% 3
82 92% 3
85 9% 3
3 97% 3

Con respecto a las 100 pruebas de simulacion se
obtuvieron 11 casos de ocurrencia por el factor que
corresponde al disefio incorrecto de sostenimiento.

Tabla 9
NUmero de accidentes por disefio incorrecto de sostenimiento
N° de ocasiones | Aleatorio N° Accidentes/factor de riesgo
2 74% 4
6 82% 4
8 76% 4
19 78% 4
0 82% 4
pil 78% 4
40 78% 4
5 70% 4
63 75% 4
78 75% 4
100 83% 4

Con respecto a las 100 pruebas de simulacion se
obtuvieron 21 casos de ocurrencia por el factor que
corresponde a los factores ambientales.

Tabla 10
Nimero de accidentes por factores ambientales

N° de ocasiones Aleatorio N° Accidentes/factor de riesgo

5 48% 5
10 45% 5
13 41% 5
17 3% 5
26 47% 5
41 3% 5
45 41% 5
46 4% 5
47 46% 5
57 39% 5
58 2% 5
62 44% 5
68 44% 5
70 38% 5
71 39% 5
n 51% 5
79 50% 5
81 45% 5
86 50% 5
89 50% 5
90 2% 5

Con respecto a las 100 pruebas de simulacion se
obtuvieron 17 casos de ocurrencia por el factor que
corresponde al método de explotacion.
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Numero de accidentes por método de explotacién

Tabla 11

N° de ocasiones Aleatorio N° Accidentes/factor de riesgo
1 62% 6
3 66% 6

3 64% 6
25 66% 6
21 60% 6
28 67% 6
29 54% 6
35 62% 6
3 61% 6
8 61% 6
59 64% 6
60 67% 6
66 65% 6
88 57% 6
9% 62% 6
9% 61% 6
9 56% 6

Con respecto

a las 100 pruebas de simulacion se
obtuvieron 34 casos de ocurrencia por el factor que

corresponde a los factores geologicos.

Nimero de accidentes por factores geoldgicos

Tabla 12

N° de ocasiones Aleatorio N° Accidentes/factor de riesgo
4 27% 11
7 22% 11
9 33% 11

11 6% 11
14 13% 11
16 2% 11
18 32% 11
24 32% 11
32 24% 11
37 30% 11
38 2% 11
39 16% 11
42 13% 11
50 4% 11
51 27% 11
52 4% 11
53 1% 11
54 5% 11
61 31% 11
67 1% 11
73 5% 11
74 1% 11
75 33% 11
76 34% 11
77 12% 11
80 8% 11
83 1% 11
84 12% 11
87 14% 11
91 35% 11
92 2% 11
95 18% 11
97 7% 11
98 2% 11

Nota. Cabe resaltar que los factores conocidos se ven
representados por el nimero de accidentes que se identificaron
anteriormente.

Por dltimo, se procede a ordenar los resultados obtenidos
por la simulacién y determinar el porcentaje de probabilidad
de ocurrencia por cada uno de los factores conocidos.

Tabla 13
Porcentaje de probabilidad de ocurrencia por cada factor
conocido
No Factores conocidos NCAccidentes en | N°Accidentes en
100 100 (%)
Nl Factores geologicos 34 34%
N°2 Factores ambientales 21 21%
N3 Metodo de explotacion 17 17%
N4 Disefio incl01l1'ect0 de u 1%
sostenimiento
Nes Perforacion deficiente 6 %
N°6 Error humano 1 11%

Cuyos datos se representarian gréficamente de la
siguiente manera:

11%

11%

21%

m Factores geoldgicos

» Factores ambientales

m Metodo de explotacién

= Diseno incorrecto de sostenimiento
m Perforacion deficiente

= Error humano

Fig. 4 Gréafica pastel del porcentaje de probabilidad de ocurrencia de cada
factor

V. DISCUSION

En el presente estudio, se procedié a realizar 100 pruebas
de simulacion de accidentabilidad por los diferentes factores
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conocidos con el objetivo de determinar los rangos de
probabilidad de los casos de accidentes por caida de rocas.

De esta manera se logré determinar los diferentes
porcentajes de probabilidad de los casos de accidentes por
caida de rocas, obteniendo que el mayor porcentaje de
accidentabilidad pertenece a los factores geoldgicos con un 34
% de probabilidad de ocurrencia mediante Monte Carlo.
Mientras que, Hu y Wang [28], aplicaron el Método Monte
Carlo — Bayesiana que proporciona una mejora en un 20%
aproximadamente la capacidad de generalizacion de los
modelos predictivos al realizar mejoras en los datos de
imagenes, en el cual es comun es encontrar variables
aleatorias discretas y continuas simultaneamente que les
permite abordar una gama mas amplia de problemas practicos.
De igual manera, Liu et al. [17] estudiaron la influencia de la
aleatoriedad de pardmetros en los desprendimientos de rocas
proporcionando asi una base confiable para la proteccion
contra la caida de rocas en mineria subterranea su respectiva
simulacion mediante la metodologia Monte Carlo, el nimero
de caracteristicas incluidas en la clasificacion tiene un fuerte
efecto en la precision de la clasificacion y ha mejorado el
rendimiento de deteccidn de areas propensas a caida de rocas
en un 30 %. No obstante, Zhao et al. [29] evaluaron la
probabilidad de dafio del macizo rocoso basado en Monte
Carlo, debido a la incertidumbre de los dafios ocasionados en
las excavaciones subterraneas, desarrollaron un nuevo modelo
tridimensional hibrido y para evaluar la probabilidad usaron
Monte Carlo, obteniendo como resultado que la probabilidad
de dafio es del 25%. Por otro lado, Adeyemi, Kayode y
Toochukwu [30], aplicaron Monte Carlo para determinar la
resistencia a la compresion uniaxial de la roca con el objetivo
de comprobar la fiabilidad de este método comparado con una
prueba de laboratorio, en este caso el resultado fue de un 90%
de efectividad en un total de 10000 muestras simuladas. De
otra forma, se utiliza Monte Carlo para determinar la cantidad
de veces que ocurre un desprendimiento de roca de los taludes
que impidan el paso en el camino, donde obtuvieron que la
mayor probabilidad que ocurra este tipo de accidente es de un
93% en 3 casos de estudio [31].

De esta manera, demostramos que el uso de Monte Carlo
nos brinda una mejor tasa de confiabilidad para evaluar
eventos inciertos y poder tener una mejor toma de decisiones.

V1. CONCLUSIONES

Se concluye que, al realizar las simulaciones con Monte
Carlo, el factor con mayor influencia en la caida de rocas es el
factor geoldgico con un porcentaje de 34% de probabilidad de
riesgo.

También, se determind que los factores ambientales y el
método de explotacion tienen una influencia en la caida de
rocas con una probabilidad de ocurrencia del 21% y 17%
respectivamente. En términos de importancia, las categorias se
clasifican de la siguiente manera: Factores geoldgicos,

factores ambientales y método de explotacion, siendo estas las
de mayor probabilidad de ocurrencia.

El método de simulacién Monte Carlo puede simular con
precision el proceso de simulacion aleatorio de la caida de
rocas, debido a que, a mayor cantidad de datos, los resultados
de la simulacién seran mas precisos, lo que nos permitird
mejorar la toma de decisiones.

Asimismo, los resultados de la investigacion se pueden
utilizar para proporcionar apoyo técnico en la evaluacion del
riesgo de caida de rocas en mineria subterranea, e incluso
podria ser Gtil en mineria a tajo abierto. Cabe sefialar que,
debido a la naturaleza del problema, le ecuacién o modelo
propuesto en este estudio puede aplicarse en otros sitios o
condiciones similares para fines de estimacion y simulacion.
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