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Carta de
Presentacion

Me es grato presentar el informe titulado “Big Data en Mineria”, el cual
ha sido elaborado gracias al esfuerzo y compromiso de académicas,
académicos y profesionales de la Universidad de Chile y del Advanced
Mining Technology Center (AMTC), en su constante labor en el descu-
brimiento de nuevos conocimientos y tecnologias puestas al servicio
de la comunidad y de la sociedad en su conjunto.

Vivimos en un contexto en el cual la transformacidn digital ha impacta-
do mdltiples dimensiones que comprenden no solo el espacio acadé-
mico, sino también a las esferas de la toma de decisiones tanto en lo
publico como en lo privado. En ese contexto, la Universidad de Chile ha
sido pionera en estos procesos, y goza de un rol destacado en el desa-
rrollo del big datay en la incorporacion de nuevas metodologias en el
campo, asumiendo una responsabilidad formativa en lo que respecta
a la docencia e investigacion a la hora de formar profesionales que se
insertan en la investigacién aplicada multidisciplinar.

Un rol clave le compete en este camino al papel que a Chile le toca
jugar como pais lider en mineria y a los potenciales desarrollos asocia-
dos a la misma. Por ello, el estudio “Big Data en Mineria” busca expan-
dir el conocimiento en el drea a partir de los analisis que se presentan,
en miras de superar desafios y contribuir al desarrollo tecnoldgico en



HEO@®

términos de productividad y competitividad del
sector minero. A su vez, busca fomentar escena-
rios dinamicos en esta industria, en la cual la in-
novacién y el analisis interdisciplinar confluyan
en un espacio profesional y de accidn colectiva
a la hora de incorporar nuevas tecnologias que
transforman de manera virtuosa a estas organi-
zaciones.

Sin perjuicio de la especificidad en torno al sec-
tor minero, el trabajo que nos reune debe servir
el propdsito de incorporarse como un elemento
util y transversal en las discusiones y desafios
que el pais enfrenta en una multiplicidad de di-
mensiones, en particular en lo que refiere al dm-
bito publico, la implementacidn de politicas, y
en especial, a las y los tomadores de decisiones
en ese campo.

Asimismo, el caracter gratuito y universal en
la distribucidn de este estudio, nos recuerda la
mision de las universidades y centros de inves-

tigacidn en su compromiso con la sociedad en
poner a disposicidon el conocimiento y nuevas
herramientas, disminuyendo las barreras de
acceso y posibilitando una red integrada entre
academia y sociedad civil y productiva.

Finalmente, no me cabe mas que relevary agra-
decer el constante compromiso de académi-
cas/os, investigadores y profesionales que con
arduo trabajo y dedicacion hicieron este infor-
me posible.

Richard Weber

Académico y actualmente

Director del Departamento de
Ingenieria Industrial de la FCFM de
la Universidad de Chile.

Big Data, Carta de Presentacion



Estudio del Big Data @ ‘ @ @ @

Javier Ruiz del Solar
AMTC y Departamento de Ingenierfa Eléctrica,
Facultad de Ciencias Fisicas y Matemadticas

Prélogo

La actual tendencia hacia la digitalizacién de
dispositivos y procesos genera dia a dia una
creciente cantidad de datos (fotografias, videos,
emails, mensajes de texto, publicaciones digita-
les, transacciones comerciales, etc.), los cuales
influyen no solo en la vida diaria de las perso-
nas, sino también en los sectores productivos
de las distintas economias del mundo.

Los datos generados han alcanzado un volumen
acumulado tan grande, que se ha debido buscar
métodos y tecnologias especificas para gestio-
narlos. Es en este escenario que nace el térmi-

no big data, el cual se utiliza para denominar la
existencia y uso de estos grandes volumenes
de datos, asi como también para designar mé-
todos y tecnologias para transmitir, almacenar,
procesar, analizar, visualizar y administrar estos
datos. Complementariamente, el término big
data analytics se refiere al andlisis de datos que
califican en la categoria de big data, utilizando
generalmente técnicas de ciencia de los datos e
inteligencia artificial.

En los Ultimos afios, todas las industrias se han
visto enfrentadas al desafio de la transforma-
cion digital y a ser capaces de obtener el maxi-
mo beneficio que esta pueda generar. Natural-
mente, el valor no se encuentra en los datos
mismos, sino que en la informacién contenida
en estos y en el conocimiento que puede ser ge-
nerado a partir de su analisis. Por lo tanto, es



fundamental contar con las metodologias y tecno-
logias para extraer automaticamente informacion
y generar conocimiento a partir de estos grandes
volumenes de datos.

La industria minera es uno de los sectores produc-
tivos que se ha visto inmerso en este nuevo desafio
y ya estamos siendo testigos de cdmo esta enfren-
tando estos retos. En algunos casos, lo ha hecho
utilizando metodologias y tecnologias desarrolla-
das en otras industrias. Sin embargo, se debe tener
en cuenta que cada sector productivo posee sus
particularidades y necesidades, lo que significa que
la aplicacion del big datay de sus tecnologias aso-
ciadas va a depender de las caracteristicas de cada
industria. Amodo de ejemplo, el sector de servicios,
como el retail o la banca, no poseen los mismos re-
querimientos que la salud y, a la vez, esta tampoco
tiene los requerimientos de las industrias de recur-
sos naturales como la mineria. Por lo mismo, se-
leccionar los datos a ser capturados, transmitidos,
analizados y gestionados, asi como las metodolo-
gias y tecnologias a ser empleadas para extraer la
informacion y el conocimiento relevantes, depen-
derd de las particularidades de cada industria.

En este contexto, el presente estudio aborda el de-
safio del uso del big data en mineria, considerando
sus particularidades, como también la de sus dis-
tintos procesos productivos. Para aquellos no fa-
miliarizados con el quehacer del manejo de datos
y el big data, se presenta una perspectiva histdrica
de su desarrollo y el de sus disciplinas relaciona-
das. Asimismo, se definen términos de comun uso,
se identifican desafios generales y se presentan
herramientas computacionales para el manejo de
datos. Luego, se conceptualiza un modelo para el
uso del big data en mineria y se presentan ideas y
desafios para la aplicacién actual y futura de estas
tecnologias en distintos procesos unitarios del sec-
tor minero.

En los Ultimos anos,
todas las industrias se
han visto enfrentadas

al desafio de la
transformacion digital y
a ser capaces de obtener
el maximo beneficio que
esta pueda generar.

Posteriormente, se expone la visién de distintos
especialistas que analizan la utilizacion del big
dataen diversas etapas del negocio minero: explo-
racion, planificacidn, operacién, procesamiento de
minerales y metalurgia extractiva. La vision de los
especialistas puede ser de suma importancia para
los expertos en ciencia de los datos, que no ne-
cesariamente conocen las particularidades de los
distintos procesos mineros.

Considerando la multiplicidad de usos del big data
y sus tecnologias asociadas, asi como el desarrollo
acelerado que estas tienen, el presente estudio no
busca realizar un analisis exhaustivo de las tecno-
logias y sus usos, sino mas bien mostrar tenden-
cias y presentar conceptos que esperamos sean
de utilidad, tanto para los futuros estudios que se
realicen respecto de esta materia, como también
para la implementacion de estas tecnologias en la
industria mineria.

Estudio del Big Data Prélogo



Big Data
en mineria

Javier Ruiz del Solar
AMTC y Departamento de Ingenieria Eléctrica,

Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas

Universidad de Chile

1. Digitalizacion, big datay mineria

Hoy en dia todas las industrias se ven
enfrentadas al desafio de la transformacion
digital y a ser capaces de capturar el maximo
beneficio de los grandes voliumenes de
datos que esta puede generar. En todo
el mundo la digitalizaciéon avanza a una
velocidad vertiginosa y se esta produciendo
una separacion importante entre aquellas
industrias y paises que estan preparados para
capturar los beneficios de la digitalizacién y
aquellos que no (McKinsey, 2015).



La digitalizacion no se refiere solo a la
compra de equipos Yy sistemas, sino que a la
forma en que los datos digitales generados
se almacenan, gestionan y utilizan. EL valor
no esta en los datos mismos, sino que en
la informacion contenida en estos y en el
conocimiento que puede ser generado a partir
de su analisis. Por lo tanto, es fundamental
contar con las tecnologias apropiadas para
extraer automaticamente informacién vy
generar conocimiento a partir de estos
grandes volimenes de datos. Diversos
estudios sefialan que la digitalizacidon y el
uso apropiado de los datos generados puede
tener importantes efectos en el aumento de
la productividad y en la forma en que muchas
industrias se organizan (McKinsey, 2015).

En el caso de la mineria, se visualiza que
la digitalizacién contribuird a abordar
los desafios especificos que la industria

En todo el mundo la
digitalizacion avanza a una
velocidad vertiginosa y

se esta produciendo una
separacion importante entre
aquellas industrias y paises
que estan preparados para
capturar los beneficios de la
digitalizacion y aquellos que
no (McKinsey, 2015).

enfrenta a nivel global (Durrant-Whyte et
al, 2015: World Economic Forum, 2017),
tales como yacimientos antiguos con leyes
de mineral decrecientes; necesidad de
disminuir la huella de carbono y el impacto
ambiental de la actividad; necesidad de
tener mayor trazabilidad de los procesos y
de los productos generados, y necesidad de
aumentar la seqguridad de los trabajadores.

En la mineria, al igual que en otros sectores
productivos de recursos naturales, se observa
un rezago en la adopcidn de la digitalizacion
y sus tecnologias asociadas como big data,
respecto a otras industrias como el retail o la
industria financiera. De acuerdo a McKinsey
(2015), el ano 2015 en Estados Unidos el
indice de digitalizacién de la industria minera
era uno de los mas bajos, comparable al
de la industria de la construccion y al de la
agricultura. Sin embargo, en los Ultimos afios

Big Data en mineria
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se observa una preocupacion de la industria
minera a nivel global, en particular de sus
grandes corporaciones, por disminuir esta
brechay acelerar el proceso de digitalizacion.
Sin embargo, dentro de la industria existe
una brecha interna importante entre los
esfuerzos de las grandes mineras, respecto a
las de tamarfio medio y pequenio.

Estudios recientes han cuantificado a nivel

global el beneficio econdmico potencial de
la digitalizacion en la industria minera. Por
ejemplo, de acuerdo también a McKinsey
(Durrant-Whyteetal., 2015), elbeneficiodeuna
mayor digitalizacién en términos de un mejor

manejo de las operaciones; mantenimiento
de equipos; salud y seqguridad laboral; disefio
y compra de equipos, y productividad de las
personas, se calcula al afio 2025 en 370 mil
millones de ddlares a nivel global. Por otra
parte, el World Economic Forum (2017) es
aun mas optimista en sus predicciones y en
su estudio del 2017 indica que una mayor
digitalizacion traera los siguientes beneficios
en los préximos 10 afios: 425 mil millones de

Los beneficios de la
digitalizacion se pueden
obtener solamente si
los datos generados
son apropiadamente
almacenados,
gestionados y
utilizados.




ddlares en utilidades para la industria minera,
sus clientes, la sociedad y el medio ambiente;
una reduccion de 610 millones de toneladas
de emisiones de CO2, y una disminucién en
1000 del numero de fallecidos en accidentes
fatales en el periodo.

Se debe destacar que los beneficios de la
digitalizacidn se pueden obtener solamente
si los datos generados son apropiadamente
almacenados, gestionados y utilizados.
Para esto se requiere el uso del big datay
sus tecnologias asociadas de tal forma de
extraer la informacion contenida en los datos
y generar conocimiento a partir de esta,
por ejemplo modelos predictivos para una
adecuada toma de decisiones.

Al igual que en otras industrias, el uso
del big data en mineria posee beneficios
importantes en las areas de gestion, logistica
y comercializacién de productos. En el

ambito operacional, los beneficios del uso
del big data han sido relevados en diversos
estudios (por ejemplo Durrant-Whyte et al.

(2015) y World Economic Forum (2017)). A
continuacion se destacan algunos de los
principales beneficios operacionales, los
cuales seran abordados en mas detalle en
los capitulos siguientes del presente estudio:

* Mejor entendimiento de los recursos geo-
légicos mediante la integracién y el mode-
lamiento de datos obtenidos desde diver-
sos tipos de sensores, correspondientes a
distintas fuentes de informacion. A modo
de ejemplo, el uso de nuevos métodos
geofisicos como la tomografia sismica per-
mite obtener proxies para la localizacién
de yacimientos no superficiales.

* Monitoreo y toma de decisiones en tiem-
po real mediante el analisis de los datos
provenientes de sensores que monitorean
continuamente equipos, procesos e inclu-
so el comportamiento de las personas,
a través de dispositivos como teléfonos
inteligentes o tags RFID. Este monitoreo
permite mejorar la sequridad de las ope-
raciones, observar desviaciones respecto a
los planificado y verificar el grado de utili-
zacion de los equipos.

* Mantenimiento mas eficiente de los equi-
pos a través del analisis de sus datos sen-
soriales internos (“signos vitales”), lo cual
permite transitar desde una politica de
mantenimiento preventivo (basada en es-
tadisticas de fallas), a una de mantenimien-
to predictivo basada en el estado actual de
los distintos componentes.

Big Data en mineria
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Figura 1.

Ejemplo de modelo integrado de aplicacion del big data en
el negocio minero.

[ Y \/

Analisis y Analisis y Analisis y
I Modelamiento :l (Modelamiento :l Modelamiento :l

A

L/
Analisis y

Analisis y
IMudelamiento jl I Modelamiento :l

Analisis y

I Modelamiento : |

* Monitoreo en tiempo real del estado de
salud de equipos clave como molinos,
chancadores y correas transportadoras,
de tal forma de minimizar la ocurrencia de
fallas y de planificar apropiadamente su
mantenimiento.

* Modelamiento predictivo de procesos, lo
cual permite predecir el comportamiento
de estos y la variabilidad de su salidas (por
ejemplo del flujo de material), pasando
desde una politica de monitoreo de valo-
res medios a una que ademas incluya des-
viaciones respecto a dichos valores.

* Optimizacién del flujo de material y equi-
pos en tiempo real, de tal forma de op-
timizar el rendimiento de los procesos,
mediante el analisis en tiempo real de las
variables operacionales, y de equipos, a
través del analisis en tiempo real de su es-
tado (por ejemplo, posicién y velocidad en
el caso de equipos mdviles).

e Optimizacién del uso de insumos impor-
tantes como energia y agua mediante la
sensorizacién de los procesos en los cua-
les estos se utilizan, de tal forma de ges-
tionar su uso eficiente. Por ejemplo, de
acuerdo a McKinsey (2017), el uso combi-
nado de sensores, sistemas de control y
modelamiento de datos puede reducir en-
tre 10% y 30% el consumo de energia en
procesos industriales.

Mas aun, el uso creciente de big data'y sus
tecnologias asociadas no solamente permitira
adquirir informacién y generar conocimiento
para optimizar individualmente las distintas
etapas del negocio minero, sino que también
desarrollar modelos integrados de operacion
de distintos procesos unitarios, o incluso de la
operacion completa. Los modelos integrados
de operaciéon han sido propuestos desde
hace unos 20 anos bajo distintos paradigmas,
dentro de los que destacan el mine-to mill
(McKee, 2013) y la geo-minero-metalurgia
(Departamento de Ingenieria de Minas de la



El uso creciente de big datay sus tecnologias
asociadas no solamente permitira adquirir
informacion y generar conocimiento para optimizar

individualmente las distintas etapas del negocio
minero, sino que también desarrollar modelos
integrados de operacion de distintos procesos

unitarios, o incluso de la operacion completa.

Universidad de Chile, 2019). Se espera que
la digitalizacion de los distintos procesos
unitarios y eluso del big datay sus tecnologias
asociadas faciliten laimplementacion de estos
paradigmas. De esta forma, en los proximos
afos veremos una creciente digitalizacion,
modelamiento y toma de decisiones integrada
de distintos procesos unitarios. La figura 1
esquematiza esta idea, aunque naturalmente
los niveles de integracion entre los distintos
procesos pueden ser implementados de
maneras muy diversas.

Actualmente los Centros Integrados de
Operaciones (ClIO) pueden desempenar un
rol fundamental en este aspecto. A modo de
ejemplo, CODELCO indica en su sitio web
institucional que sus salas CIO permitiran
registrar y analizar “informacién fidedigna
y on line de los procesos mineros, logrando
de esta forma una vision en tiempo real de
la operacién en su conjunto, lo cual posibilita
una toma de decisiones de gestion en forma
integrada y con una oportunidad nunca antes

lograda”. CODELCO espera asimismo que este
modelo de gestidnintegrada permita “capturar
grandes volumenes de valiosos datos (big
data) los cuales facilitan una planificacion
colaborativa, focalizada en aspectos criticos
para el negocio”. Actualmente CODELCO
opera salas ClO en varias de sus divisiones (EL
Teniente, Andina, DMH).

2. Modelo conceptual y desafios

En términos generales, la aplicacion del
big data y sus tecnologias asociadas posee
importantes desafios de implementacion,
como la necesidad de wun apropiado
modelamiento y disefio de los proyectos de
transformacion digital y big data, los cuales
deben identificar claramente cudl es el
beneficio a ser obtenido y las metodologias
a ser utilizadas; la escalabilidad de las
implementadas; la
disponibilidad del capital humano requerido,
y la privacidad de los datos. Estos desafios
son transversales a todas las industrias.

soluciones a ser

Big Data
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Figura 2.
Modelo conceptual de la aplicacidn del big data en procesos productivos de la minerfa.

e Sensores e loT

* Smart phones « Redes de datos
e Tags RFID

En el caso de la industria minera se
agregan desafios especificos, los cuales se
relacionan con las caracteristicas del negocio
minero: operaciones localizadas en lugares
geograficamente aislados (desierto, alta
montana, etc.), faenas de dificil acceso (minas
profundas, etc.) y entornos adversos para
la tecnologia digital (presencia de polvo y
humedad, materiales abrasivos, entre otros).

En este contexto cobra especial relevancia
la captura, almacenamiento y transmisidn
de los datos a ser analizados. En la figura
2 se presenta un modelo conceptual de la
aplicacién del big data en mineria, donde se
identifican las distintas etapas del pipeline de
procesamiento tipico.

A continuacién se describen algunos de los
desafios que existen para la aplicacion de
big data y sus tecnologias asociadas en la
operaciéon minera.

Visualizacion &

Captura fra Estandarizacién Analisis &

3. Captura y transmision de datos

Tal como fue mencionado anteriormente, el
ambiente minero es, en términos generales
hostil para los dispositivos electrénicos y la
obtencién de datos mediante sensorizacién
es muchas veces compleja. Por ejemplo,
en mineria subterranea el uso de sensores
dentro de la mina para observar condiciones
ambientales tales como humedad o
estabilidad geotécnica, se enfrenta al
problema de que los sensores a ser instalados
no solo deben ser resistentes al polvo y a la
humedad, sino que también a los distintos
procesos unitarios, como la tronadura, la cual
puede danar estos dispositivos. En el caso de
los procesos metalUrgicos, muchas variables
no pueden ser sensadas directamente, pues
los procesos quimicos involucrados pueden
dafar a los sensores. Por lo mismo, un drea
importante de investigacion y desarrollo
actual es el desarrollo de sensores para



aplicaciones mineras que sean robustos
frente a las condiciones de operacion en las
cuales seran utilizados.

Por otra parte, si los datos capturados deben
ser utilizados para tomar decisiones en
tiempo real, es necesario poder transmitirlos
en forma efectiva. Para lograr esto, un
desafio es el limitado ancho de banda de las
redes de comunicacion utilizadas, tanto en
mineria subterrdnea como en mineria a cielo
abierto. Estas redes muchas veces funcionan
a plena capacidad por los requerimientos
de transmision de sefiales de video y de
comandos de control requeridos por equipos
teleoperados o auténomos operando bajo
supervision. Estos desafios pueden ser
abordados mediante el uso de redes de
datos de mayor capacidad (por ejemplo 5G) y
de protocolos de facil comunicacion entre los
sensores y las redes de datos (loT industrial),
pero también mediante el uso del paradigma

Se hace
necesario
tener sistemas
interoperables
basados en
formatos de
datos estandar.

Big Data en mineria
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Diversos estudios sefalan
que una parte importante
de los datos que se generan
en los distintos procesos
mineros no es utilizada en
la toma de decisiones y

gue incluso ni siquiera es
almacenada.

edge computing, el cual busca realizar la
mayor parte del procesamiento en el mismo
sensor, de tal forma de minimizar la cantidad
de datos a ser transmitidos, mediante la
extraccién in situ de la informacién relevante.

Un tercer desafio se refiere a la propiedad
de los datos. Esta situacidn ocurre en el caso
de vehiculos y grandes equipos mineros, los
cuales tienen muchos sensores internos y por
lo mismo generan una importante cantidad
de datos (signos vitales). Sin embargo,
muchos de los contratos de compra de
estos equipos establecen que los datos que
el equipo genere al entrar en operacién, no
pueden ser utilizados por la empresa duefa
de los equipos para su analisis y para toma de
decisiones (por ejemplo en aplicaciones de
mantenimiento predictivo), pues pertenecen
al fabricante. Naturalmente este desafio no
es de caracter técnico, sino contractual.

Un Ultimo desafio se refiere al formato de los
datos y su compatibilidad. Se hace necesario

$%

tener sistemas interoperables basados en
formatos de datos estandar. Existen iniciativas
como el "Programa tecnoldgico para la creacion
y adopcion de estandares internacionales para
interoperabilidad minera” de la Corporacion
Alta Ley (n.d.) y el Global Mining Guidelines
Group (GMG) (2019) que se encuentran
abordando esta problematica.

4. Uso de datos e informacion obtenida

Diversos estudios sefialan que una parte
importante de los datos que se generan en
los distintos procesos mineros no es utilizada
en la toma de decisiones y que incluso ni
siquiera es almacenada. A modo de ejemplo,
en Durrant-Whyte et al. (2015) se sefala que
menos de un 1% de los datos que se generan
en los procesos mineros serian utilizados en
procesos de toma de decision. Naturalmente,
considerandolagranvariedad de operaciones
mineras que existen en el mundo y sus
distintos procesos unitarios, es muy dificil
hacer una estimacion del porcentaje de datos
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efectivamente utilizados. Lo que si podemos
afirmar con certeza es que la fraccion de
datos generados en operaciones mineras que
son utilizados en la toma de decision es baja
y que esta situacion debe ser revertida si se
quiere aprovechar plenamente los beneficios
de la digitalizacion.

Por otra parte, usualmente se confunde el
concepto de dato con el de informacion. Se
olvida que los datos pueden ser redundantes,
estar correlacionados o simplemente
no aportar informacién. La informacion
correspondea “datosquehansidoprocesados
de tal forma de ser Utiles” (Bellinger et al.,
2003). La Teoria de la Informacidn provee
metodologias
cuantificar la cantidad de informacion
contenida en los datos. De hecho, utilizando
estas metodologias los datos pueden ser
comprimidos sin perder informacién. Un
desafio importante es utilizar algoritmos

formales que permiten

que permitan extraer informacion relevante
de los datos disponibles en distintas etapas

del pipeline de procesamiento, de tal forma
de almacenar, transmitir y analizar solo los
datos que contengan informacion relevante.

5. Conocimiento generado

El conocimiento se genera a partir de datos y
de informacion, y permite entender patrones
de los datos y generar modelos. En muchas
aplicaciones la generacién de modelos
predictivos permite una toma de decision
automatizada o asistir a procesos de toma
de decisién de humanos. Sin embargo, la
generacion de modelos que sean Utiles
requiere un entendimiento fenomenoldgico
de los procesos que se estan modelando, por
lo que el desafio para la generacidn de estos
modelos es la efectiva colaboracidon entre
los especialistas en big data, o en ciencia
de los datos e inteligencia artificial, con los
profesionales que entienden los distintos
procesos a ser modelados (ingenieros
metalurgicos, ingenieros de minas, ingenieros
hidraulicos, gedlogos, geotécnicos, etc.).

6. Capital humano

Eluso del big datay sus tecnologias asociadas
requiere contar con técnicos y profesionales
que entiendan estas nuevas tecnologias y
que puedan generar valor a partir del analisis
y procesamiento de los datos. En el caso
del personal técnico a cargo de las tareas
operativas los desafios son diversos. Por una
parte se requerira que estos puedan operar
apropiadamente dispositivos y maquinaria
con nuevas interfaces y nuevas filosofias de
funcionamiento; lo cual va desde maquinas
que se usan al interior de las operaciones,
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hasta equipos que deben ser teleoperados
remotamente y equipos autdnomos cuya
operacion debe ser supervisada, también
de forma remota. Por otra parte se requerira
nuevo personal técnico, experto en las
nuevas tecnologias digitales, que pueda
instalar y reparar sensores, redes de datos,
servidores y componentes digitales de los
equipos mineros.

A nivel profesional se requerirdn nuevos

de profesionales, expertos en

perfiles
ciencia de los datos, que sean capaces de
implementar los proyectos de transformacion
digital y big data al interior de la empresa,

definiendo requerimientos, implementando
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los sistemas de gestion de los datos,
modelando los datos, e incorporando datos,
informacion y predicciones en los sistemas
de toma de decision.

Para una industria tradicional como la mineria
el capital humano es un importante desafio a
abordar. Por una parte el personal actual en
operacidon debe ser capacitado y por otras
parte profesionales con nuevos perfiles
deben ser contratados y entrenados.

7. Ciberseguridad

Todas las organizaciones deben preocuparse
hoy en dia de la ciberseguridad, es decir,
de tener procedimientos efectivos para
defender sus computadores, servidores,
redes de datos y en general todos sus
sistemas electrénicos, de ciberataques. En
una industria productiva como la minera,
esta preocupacion se extiende a la seqguridad
de los equipos operacionales.



Todas las organizaciones deben preocuparse hoy en dia
de la ciberseqguridad, es decir, de tener procedimientos

efectivos para defender sus computadores, servidores, redes

de datos y en general todos sus sistemas electronicos, de
ciberataques. En una industria productiva como la minera,

esta preocupacion se extiende a la seguridad de los equipos

operacionales.

Las politicas de ciberseguridad incluyen
definicidon y uso de procesos, herramientas
computaciones de proteccion, analisis de
riesgo, entrenamiento de personas, adopcién
de buenas practicas de otras industrias y
definicion de procedimientos alternativos
de operacidon frente a contingencias. Por
ejemplo, cdmo operar equipos auténomos
y teleoperados frente a un ataque que deje
inutilizada la red de datos o los servidores.

Por otra parte, debido al aumento del uso
de las tecnologias de la informacién y sobre
todo, debido al sostenido crecimiento del
uso de la automatizacién de procesos, del
incremento en el uso de sistemas autbnomos
y del incremento de las interconexiones
de equipos, se hace necesario que las
organizaciones tengan un area dedicada a
los temas de sequridad informatica, cuyo
responsable reporte directamente al maximo
responsable de la organizacién.

Un aspecto importante a ser abordado
es la cultura organizacional en temas de
ciberseqguridad. La mayoria de las empresas
no capacita a todos sus trabajadores en
temas de seqguridad informatica, por lo cual
no genera una cultura organizacional en este
ambito. De hecho, muchas organizaciones
han sido victimas de ciberataques porque
algun trabajador se descuidd, dejando sin
querer una “puerta informatica” abierta por
la cual se produjo el ataque.

Finalmente, es importante considerar que
existen estandares para construir software
y hardware seguro, también hay estandares
para implementar redes de datos seqguras, y
por sobre todo, es muy importante utilizar las
herramientas de automatizacién de procesos
que existen en el mercado, porque estas
seran de mucha ayuda para prevenir ataques,
para descubrir intrusos y para recuperarse de
ataques.
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8. Desafio organizacional

La digitalizacion de los procesos y el uso
del big data es una transformaciéon mayor
de la industria minera. Por lo mismo existe
un desafio organizacional importante a
abordar considerando que las barreras para
la adopcién digital son fisicas, financieras,
legales y culturales (McKinsey, 2017). Existen
importantes beneficios, los cuales solo podran
ser capturados si las empresas adecuan sus
estructuras organizacionales y gestionan
apropiadamente su transformacion digital.
De acuerdo al World Economic Forum (2017)
las empresas pueden ser clasificadas en
tres categorias segin su madurez digital:
lideres (first movers), sequidores rapidos
(fast followers) y conservadores (business
as usual). Las empresas en las primeras dos
categorias son las que tendran las mejores
posibilidades de capturar los beneficios de la
transformacion digital.

En el mismo estudio se presentan
recomendaciones a seqguir para implementar
un proceso exitoso de transformacion digital.

Una de las principales es tener una estrategia
focalizada que incorpore la transformacion
digital y la alinee con el modelo de negocios,
los procesos y la organizacién.

La transformacidn digital requiere aplicar,
adaptar o desarrollar nuevas tecnologias y
metodologias de analisis y procesamiento de
datos, tareas en las cuales los proveedores
de la mineria pueden jugar un importante
rol. A modo de ejemplo, en CSIRO (2017)
se presenta una hoja de ruta para los METS
(Mining Equipment, Technology and Services)
australianos, en la cual se identifican las areas
de toma de decisiones basadas en el analisis
de datos (data driven mining decisions), y de
robdtica y automatizacién, como dos de las
areas principales de desarrollo futuro para
estas empresas.
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El creciente desarrollo y uso de la tecnologia
computacional y de los dispositivos digitales
(Internet, camaras fotogrdficas digitales,
teléfonos celulares, streaming de video, etc.),
los cuales generan importantes cantidades de
datos, motivé a la definicion del concepto del
big data, término que se refiere a conjuntos de
datos que se caracterizan por “las 3 V" (Marr,
2017):

* Volumen: Se tienen que preparar y anali-
zar grandes volumenes de datos.

* Velocidad: Los datos se generan a alta ve-
locidad (ejemplo: streaming de datos).

* Variedad: Se tienen que analizar diferen-
tes tipos de datos, como por ejemplo tex-
tos, imagenes, videos, entre otros.



Los grandes volumenes de datos generados
deben ser transmitidos, almacenados,
procesados, visualizados y analizados. En la
literatura se usa el término big data analytics
para referirse a técnicas de analisis de grandes
volumenes de datos. El big data analytics se
basa en el uso de técnicas de aprendizaje de
maquinas o de ciencia de los datos.

Desde su definicién inicial, el concepto
de big data se ha ampliado, considerando
actualmente cuatro componentes (De Mauro et

al. 2015): la informacion y cémo esta se genera
en forma digital, las tecnologias requeridas
para su utilizaciéon  (almacenamiento,
procesamiento, etc.), los métodos utilizados
para su andlisis y el estudio del impacto en
la sociedad y las empresas. De esta forma,
hoy en dia podemos definir al big data como
"activos de informacién caracterizados por
tener un gran volumen, velocidad y variedad
y que requieren tecnologias y métodos
analiticos especificos para su transformacion

en valor” (De Mauro et al. 2015).

Definiciones basicas desde una perspectiva histdrica

En el siglo XVIII se formalizé la disciplina de la estadistica (Hald, 2003), con el objetivo de recolectar,
resumir y analizar datos para encontrar informacion Util, principalmente en el sector publico de
los “estados”. Mas adelante, esta disciplina fue utilizada en diferentes dreas en las que se podian
recolectar y analizar datos, como la medicina, la ciencia, los negocios, entre otros. Con el desarrollo
de los computadores y otros dispositivos digitales crecid el volumen de datos disponibles (Williams,
1985) y surgieron nuevas disciplinas que aportaron a su analisis.

Una de ellas es la inteligencia artificial, término que se acuiid en una conferencia de Dartmouth (EE.
UU.) en 1956 (Bellman, 1978), con el objetivo de denominar la resolucidn de problemas que hasta el
momento estaban reservados a los humanos. En paralelo, una comunidad cientifica independiente
desarrollé lo que hoy conocemos como redes neuronales artificiales, que son modelos matematicos
gue se inspiran en el funcionamiento del cerebro humano. En aquella época la comunidad cientifica
trabajaba hacia una maquina para resolver problemas generales, el lamado “General Problem
Solver” (Newell & Simon, 1963). Sin embargo, al no cumplirse esta expectativa en la década del 70,
se provoco el abandono casi total de las investigaciones en este ambito durante quince afios, hasta
que en los afos 80 una nueva ola de desarrollo de la inteligencia artificial y de las redes neuronales
prometid (nuevamente) la creacion de maquinas inteligentes. Los focos de lainvestigacion apuntaron,
por ejemplo, a areas como los sistemas expertos, la representacién formal de conocimiento, la
robdtica y el aprendizaje de mdquinas (machine learning), entre otros. La investigacion de esa
época empezé a poner énfasis en desarrollar sistemas para reconocer patrones en conjuntos de
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datos (disciplina conocida como pattern recognition). Sin embargo, tanto los modelos matematicos,
como también las capacidades de sensores y computadores de esa época no fueron suficientes para
cumplir con las expectativas creadas, y hacia finales de los afios 90 se produjo un nuevo invierno de la
inteligencia artificial (A/ Winten.

Durante la década del 90 la mineria de datos (data mining) partié en forma menos ambiciosa. Este enfoque
no intenta emular la inteligencia humana, pero si pretende descubrir conocimiento en bases de datos
(segun la sigla en inglés KDD: Knowledge Discovery in Databases) (Han et al. 2011). Muchos modelos de
mineria de datos fueron desarrollados o mejorados durante los Ultimos 25 afios. Por otra parte, la llamada
ciencia de los datos (data science) (Kelleher & Tierney, 2018), se refiere en términos generales a métodos
para extraer conocimiento y entender los datos. Mientras la mineria de datos pone énfasis en el proceso
del analisis de los datos, la ciencia de los datos es una disciplina mucho mas amplia que también incluye
los desafios técnicos y cientificos de dicho analisis.

Por otro parte, con el invento de las redes neuronales profundas (deep learning) (Skansi, 2018) se logrd
un nuevo salto hacia la resolucidn de problemas, al construir redes de muchas capas y con un mayor
nUmero de conexiones. Estas redes profundas son capaces de resolver problemas de alta complejidad,
como por ejemplo, la interpretacion de imagenes o la toma de decisiones en juegos de estrategia como
ajedrez, go y shogi. Estos avances despertaron (nuevamente) altas expectativas hacia la inteligencia
artificial, cuyos desarrollos se concentran principalmente en el aprendizaje de maquinas con el propdsito
de analizar los datos que se generan en diferentes ambitos.

En la figura 1 se muestra la relacion entre algunas de las disciplinas anteriormente mencionadas.

Figura 1.
Diagrama que muestra la relacién entre disciplinas relacionados al
big data. Se utilizan los nombres originales en inglés.
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Fuente: Modificado a partir del diagrama de Gregory Piatetsky-Shapiro (KDnuggets




Figura 2.
Crecimiento de Datos en el mundo, desde 2010 con proyeccién a 2025.
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Fuente: Coughlin (2018).

Para poder comprender el fendmeno del
big datay lo que impulsé su uso en la Ultima
década, es necesario entender el desarrollo de
las tecnologias que permiten generar, capturar
y almacenar datos masivos. Diferentes
tipos de dispositivos que manejan datos
digitales han sido desarrollados o mejorados
considerablemente en los Ultimos afos,
generando cantidades crecientes de datos.
A continuaciéon, se presentan brevemente
ejemplos de las tecnologias mas relevantes
en la generacién de datos.

¢ En 2015 habia mas de 5.000 millones de
teléfonos mdviles en el mundo que sig-
nifica una penetracion por sobre el 65%
(Taylor & Silver, 2019).

* ElLnUmero de camaras para diferentes tipos
de uso ha aumentado significativamente.
Es llamativo el caso de Londres donde se
han instalado mas de 500.000 camaras
CCTV que captan al ciudadano londinense
un promedio 300 veces cada dia'.

2010 20m1 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Source: Data Age 2025, sponsored by Seagate with data from IDC Global DataSphere, Nov 2018.

* A fines de 2017, mas de la mitad de la po-
blaciéon mundial (4.156 millones de perso-
nas) navegaba por Internet.

¢ Elllamado Internet de las Cosas (IoT en in-
glés) se refiere a elementos o dispositivos
conectados a Internet (Greengard, 2015).
Este incluye elementos de la vida coti-
diana como ropa inteligente, electrodo-
meésticos inteligentes, casas inteligentes,
brazaletes inteligentes, entre otros, pero
también a dispositivos de uso industrial
como sensores, robots, maquinas, vehicu-
los y sistemas ciber-fisicos en general.

En la Figura 2 se muestra una proyeccion del
crecimiento de datos en el mundo, hasta el
afo 2025. Segun esta proyeccion, el volumen
de datos digitales (“datasphere”) crecera
de 33ZB en 2018 a 175ZB en 2025 donde un
Zettabyte (ZB) equivale a 1012GB.

! https://www.caughtoncamera.net/news/how-many-cctv-cameras-in-london/
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La llegada y el andlisis de los datos masivos
han cambiado nuestra vida y seguiran
cambiandola en los proximos afos. Esta
tendencia requiere enfrentar una serie de
desafios (Alharthi et al. 2017). Desde el punto
de vista técnico habra que resolver, entre
otros, los siguientes:

* De los datos masivos (big data) hay que
eleqir los datos relevantes (right data) para
una tarea especifica, los cuales correspon-
den a conjuntos mucho mas pequefos
(small data). Métodos avanzados de selec-
cion de atributos o caracteristicas, y reduc-
cion de dimensionalidad son fundamenta-
les para esta tarea.

* Crecientes volumenes de datos requieren
plataformas escalables que permiten un
manejo adecuado frente a aumentos en
volumen o trafico de datos.

* La formacion de capital humano especiali-
zado (técnicos y profesionales con las ca-
pacidades y habilidades adecuadas para
analizar datos masivos) constituye un desa-
fio para las instituciones de educacion téc-
nica y superior, ya que la falta de personal
calificado es una real una amenaza para el

crecimiento del pais.

Pero también existen un sinnUmero de retos
no técnicos que tendremos que abordar:

* Las tecnologias para capturar, almacenar

y analizar datos masivos han acelerado la
globalizacion de varios modelos de nego-
cio, generando incluso desafios legales.
Empresas como Google, Uber, Amazon,
entre otras, operan internacionalmente,
por lo que se han presentado brechas le-
gales respecto del uso de los datos masi-
vos de las personas.

Aspectos de la privacidad reciben cada
vez mas atencidn, tanto en la practica
como en la literatura académica (Baesens,
2014). En mayo del 2018 entrd en vigen-
cia la General Data Protection Regulation
(GDPR), que “involucra una serie de prin-
cipios, derechos y obligaciones, los que
tienen el objetivo de resguardar los datos
de los usuarios. De esta manera, el usuario
debera dar su consentimiento para que las
empresas puedan usar sus datos y ellas
deberan informar cuando sean ocupados
y con qué finalidad” (Heselaars, 2018).




El fendmeno big data exige no solo tener que
soportar grandes volUmenes de datos por extensos

periodos de tiempo, si no también ser capaces de
aumentar (o “escalar”) su capacidad en intervalos de
tiempo muy cortos, debido a que las distintas fuentes

de datos ahora pueden producir mas y mas datos en

cada vez menos tiempo.

o ———
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* La ética en el uso de datos masivos es un la tolerancia a fallas, la consistencia, el T
tema poco estudiado todavia. Al igual que almacenamiento redundante, la eficiencia y
en el caso de la bioética, por ejemplo, ha- eficacia en la transmisién y comunicacion de
bra que dar respuestas a preguntas como datos - siguen siendo igualmente relevantes
la siguiente: (Es éticamente correcto hacer dentro del nuevo escenario generado por el
con los datos masivos lo que técnicamen- big data. Por lo tanto, cualquier infraestructura

te podemos hacer? Al respecto, se puede orientada en este ambito, deberia contemplar
estos mismos requerimientos basicos a
la hora de ser desplegada en cualquier
ambiente productivo. Todos ellos, por
supuesto, aumentados y desafiados ahora

por la presencia de una cantidad gigantesca

mencionar el ejemplo de la empresa Cam-
bridge Analytica, acusada de haber recopi-
lado y usado datos de millones de usuarios
de una red social, en campanas electorales.

1. Elementos metodoldgicos y tecnolégicos de datos y la necesidad de procesarlos para

extraer la informacién que contienen.
Dentro de este nuevo contexto tecnoldgico,
un error comun proviene de pensar que
es necesario cambiar radicalmente la
infraestructura y los requerimientos basicos,
que las tecnologias de informacion han
venido desplegando desde su masificacion a
mediados de los afos 90. Ciertos conceptos,
tales como la sequridad, a alta disponibilidad,

Dicho lo anterior, cabe preguntarse cual
es la estructura tipica de una metodologia
de big data, cuales son sus etapas y sus
requerimientos  tecnoldgicos  especificos.
Uno de los modelos mas utilizados para
esquematizar la metodologia de big data
se muestra en la Figura 3. Una observacion
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interesante del modelo es la naturaleza ciclica
del proceso de analisis de los datos, que
parece calzar con la intuicion razonable de que
toda cadena de generacion de informacién
0 conocimiento es iterativa e incremental.
Es decir, se aprende mdas a medida que
se profundiza mas en el fendmeno en los
diferentes ciclos de acercamiento y analisis.
Esta es una de las razones por las cuales las
metodologias dgiles, tales como SCRUM, XP
y Kanban, han tenido un acercamiento natural
a la metodologia de big data, ya que ellas se
basan en ciclos iterativos e incrementales de
acercamiento al problema.

2. Definicién del problema

En esta etapa de la metodologia hay dos
elementos  tecnoldgicos importantes a
considerar:

* Manejo de la variedad en la captura y
fuentes de datos. Se refiere a cudles van
a ser los dispositivos o elementos genera-

Figura 3.

dores de datos que, por supuesto, deben
estar perfectamente alineados con los ob-
jetivos del problema. Pueden incluir desde
distintos tipos de sensores, ubicados de
tal manera de medir eventos o variables
a partir de diferentes etapas de la cadena
productiva, hasta sistemas de encuestas,
de categorizacidn o incluso monitores de
opinidn, que capturen el comportamiento
subjetivo humano dentro de la misma ca-
dena productiva.

Escalabilidad de las tecnologias de alma-
cenamiento. El fendmeno big data exige
no sélo tener que soportar grandes vo-
lUmenes de datos por extensos periodos
de tiempo (meses o0 afos), si no también
ser capaces de aumentar (o “escalar”) su
capacidad en intervalos de tiempo muy
cortos (semanas, dias o incluso horas), de-
bido a que las distintas fuentes de datos
ahora pueden producir mas y mas datos
en cada vez menos tiempo.

Diagrama que muestra el ciclo de vida de un proceso de Ciencia de
Datos tipico. Modificado a partir de Cady (2017, p.9).
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Cada tecnologia de
almacenamiento utiliza

SU propio esquema para
definir lo que se conoce
Como data set o conjunto
de datos. La popularizacidén
deluso de Apache Hadoop
y SU ecosistema como
herramienta para big data,
ha ido introduciendo una
idea un poco mas amplia
gue el antiguo concepto de
data warehouse.

3. Organizacién y comprension de los datos

Unavezquelosdatosestandisponibles, através
de distintas fuentes, y almacenados en medios
confiables y altamente escalables, surge la
necesidad natural de llevarlos a un soporte
comun y amigable para los diversos métodos
y herramientas de analisis. Cada tecnologia
de almacenamiento utiliza su propio esquéma
para definir lo que se conoce como data set
0 conjunto de datos. La popularizacion del
uso de Apache Hadoop y su ecosistema como
herramienta para big data, haidointroduciendo
una idea un poco mas amplia que el antiguo
concepto de data warehouse, donde los
datos se encuentran filtrados, pre-procesados
y listos para ser utilizados en procesos de
analisis de negocios. Este es el concepto de
aata lake, que al igual que el data warehouse
es un intento por abstraerse de las tecnologias
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de almacenamiento. El data lake se orienta a
mantener todos los datos en su estado mas
crudo, permitiendo que los distintos métodos
de analisis puedan acceder eficientemente a
ellos.

En la sub etapa de andlisis exploratorio de
los datos se busca visualizar -a través de
una gran variedad de graficos- reportar y
transformar los datos de diferentes formas,
hasta poder detectar patrones que motiven
el planteamiento de hipdtesis concretas
respecto a los procesos que se intentan
modelar. Un ejemplo relevante de este
proceso en mineria se encuentra en el analisis
geometalurgico, donde se busca relacionar
procesos de naturaleza muy distinta a lo largo
de la cadena de valor minera. Para ello hay
muchas herramientas en el mercado. Dentro
de las mas destacables se encuentran Tableau
y MS Power B, que proveen interfaces graficas
bastante faciles de usar.

4. Procesamiento de los datos

En esta etapa se incluyen los llamados pre-
procesos de limpieza y filtrado de datos
espurios o valores atipicos, e imputacion
de datos. Esto Ultimo se entiende como el
proceso de manejo de datos faltantes, que
puede incluir su estimacion, siguiendo diversos
métodos, o simplemente su eliminacion.

Sin embargo, el aspecto mas importante en
el procesamiento de los datos es lo que se
conoce como ingenieria de caracteristicas
(feature engineering) y que esta compuesta
por tres etapas principales:

Seleccidn de caracteristicas: Consiste en
la seleccidon de las caracteristicas mas
adecuadas para el modelo en base a crite-
rios estadisticos/numeéricos respecto a la
caracteristica en estudio (variable de res-
puesta) u objetivo del proceso de analisis.
Un ejemplo muy basico es el método que
selecciona las caracteristicas con mejor
correlacion con la variable de respuesta.

Extraccion de caracteristicas. Se refiere a la
transformacion de datos crudos en caracteris-
ticas informativas o numéricas que puedan ser
incorporadas en él o los modelos posteriores.

Para el entrenamiento de modelos
con datos histdricos se han ideado

muchas estrategias. Una de las
mas exitosas esta basada en el
viejo concepto computacional de
“dividir para reinar”.

Construccion o sintesis. Consiste en la
creacion, o sintesis, de nuevas caracteris-
ticas a partir de funciones de las caracte-
risticas ya existentes, también buscando
maximizar ciertos criterios respecto a la
caracteristica en estudio.



5. Modelamiento y andlisis de los datos

Lo relevante en esta etapa, respecto al
contexto big data, es tener en cuenta que
cualquiera sea el modelo de analisis de
los datos escogido, necesitara pasar por
una etapa en la que tendra que aprender
los parametros del modelo a partir de una
cantidad masiva de datos, conocida como
fase de entrenamiento del modelo. ELtérmino
“aprender”, en este contexto, se refiere
a la aplicacion de una serie de métodos
estadisticos y matematicos que exigiran al
maximo las capacidades de computo (CPU,

Desde el punto de vista temporal, los datos
pueden ser histdricos o en tiempo real. En
términos practicos, entendiendo que cada
caso particular mueve estas definiciones
hacia caminos levemente distintos, cualquier
evento que no esté ocurriendo ahora (tiempo
real) es histdrico.

Para el entrenamiento de modelos con datos
histdricos se han ideado muchas estrategias.

Una de las mas exitosas esta basada en el
viejo concepto computacional de “dividir para
reinar”: una gran tarea se divide en muchas
pequefias subtareas, que se resuelven ya sea

GPU) y de almacenamiento, virtual (RAM) o
fisico (discos), de la infraestructura elegida.
Aqui surge nuevamente la necesidad de
que una infraestructura para big data sea
altamente escalable, tanto en capacidad
de cOémputo como en capacidad de
almacenamiento, como ya se menciond.

en paralelo (en muchas CPU/GPU dentro de
una misma maquina) o en forma distribuida
(en muchas maquinas), coordinadas bajo
un esquema eficiente de sincronizaciéon y
balance de carga - cuantas sub tareas se
destinan a determinada unidad de cdmputo.
En cualquiera de los dos casos, el big data,

Big Data, principales caracteristicas y desafios
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aumenta fuertemente los requerimientos
de comunicacidn, transporte, eficiencia y
consistencia de los datos. En este ambito, un
modelo de programacién muy conocido -y
extendido en suuso- es el lamado MapReduce
(Dean & Ghemawat, 2008). Este modelo fue
ideado hace mas de quince afos en Google y
su objetivo original era calcular los indices para
cantidades masivas de documentos en la Web.
Su caracter general y la apariciéon de Hadoop
- uno de los primeros paquetes de software
en proveer una implementacion genérica de
MapReduce - lo hizo rapidamente aplicable a
otro tipo de tareas, como el procesamiento de
datos o el entrenamiento de modelos.

Actualmente, Hadoop es en realidad un
ecosistema completo de plataformas,
alojadas por la fundacion Apache, que proveen
soporte al espectro de requerimientos de
una infraestructura de cdmputo paralela
y distribuida (Hadoop, 2018). Dentro de
los mas destacados se puede mencionar:
HDFS (sistema de archivos distribuido),
MapReduce, YARN (administracién de

recursos distribuidos), Pig (lenguaje de
consulta para componentes distribuidas),
HBase (base de datos NoSql distribuida),

Mahout (Machine Learning sobre Hadoop),
Sqgoop (para importar datos desde distintos
sistemas de almacenamiento en Hadoop),
Ambari (seguridad) y OOzie (para manejo de
workflows).

Una gran limitacién de estas estrategias
“dividir para reinar’, es que el proceso
de entrenamiento del modelo debe ser
susceptible de ser divido en subtareas
completamente independientes entre si.
En mineria hay dos importantes ejemplos
de modelos en donde esto no es posible:
el problema del calculo del pit final en
planificaciéon, porque cada componente
(o bloque) tiene una fuerte dependencia
estructural, espacial y temporal, de las otras
componentes; y el problema de la estimacion
geoestadistica en la evaluacion de recursos,
debido a la correlacidn espacial que debe ser
considerada entre todas las componentes. En
estos casos, la situacion se vuelve aun mas
desafiante y debe ser abordada mediante
otras estrategias, como por ejemplo, la
utilizacién de arquitecturas de hardware con
memoria compartida.

Cuando los datos fluyen en tiempo real
(data streaming), Hadoop no es la mejor
alternativa, principalmente porque su disefio
original no consideré modelos posibles de
ser entrenados incrementalmente, en linea,
a medida que los datos fueran llegando.
Por otra parte, dado que el modelo puede ir
cambiando constantemente con los nuevos



datos, la infraestructura de base debe
considerar principalmente un sistema de
transporte de datos que garantice eficiencia
y consistencia en todo momento. A pesar de
ser un area de desarrollo reciente, hoy existen
varios paquetes de software disponibles
para esta tarea, siendo los principales Spark,
Kafka, Flink, Stormy Samza.

Finalmente, dado que, en el contexto de big
data, la demanda de recursos computacionales
puede crecer indefinidamente, para cualquier
industria es dificil planificar y sostener una
estrategia de crecimiento constante en
infraestructura que la soporte. En respuesta
a esta demanda nacid el concepto de
"arquitecturas de computo en la nube” (cloud
computing architectures). La idea central
es que los requerimientos de computo y
almacenamiento sean consumidos como
servicios, provistos por un tercero, a través
de Internet. Por ejemplo, si se necesitan diez
maquinas para entrenar o procesar un modelo
bajo un esquema distribuido, ya no hay que
comprarlas fisicamente, si no “comprar” el

acceso aellas por Internet, sinimportar donde

estén ubicadas y como estén administradas.

Y sencillamente usarlas. Los requerimientos 33
centrales bajo este esquema son: a) el ancho
de banda en el acceso a Internet, para no
limitar la capacidad en el transporte de los
datosy b) que el disefo del software sea capaz
de soportar llamadas a servicios remotos.
Para ambos requerimientos hoy existen
excelentes soluciones: las sUper carreteras
digitales para lo primero, y protocolos bien
establecidos para lo sequndo, tales como Web
Services y REST; ademas de proveedores que
han ido acumulando valiosas experiencias,
ofreciendo servicios eficientes y confiables,
tales como Amazon Web Services, MS Azure,
Google Cloud, entre muchos otros.
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1. Introduccion

Hasta hace unos pocos afos, tal vez esta era una de las areas en la cadena minera
donde la aplicacidn de la ciencia de datos en general, y el big data en particular,
estaba practicamente inexplorada y desarrollada a través de aplicaciones aisladas
de métodos estadisticos espaciales (Lisitsin 2015). A pesar de que la situacion ha
ido cambiando paulatinamente y que algunos trabajos iniciales incorporan técnicas
de machine learning tales como support vector machiney random forest para de-
finir y categorizar objetivos de exploracion (Abedi et al. 2012, Rodriguez-Galiano et
al. 2014, Sadeghi et al. 2015, Gandhi & Sarkar 2016, McCuaig & Hronsky 2017), aun
gueda mucho por hacer. Lo que puede ser visto como una oportunidad. Conducir
buenos estudios, podria impactar de manera significativa en el proceso mismo. Si
se considera que los blancos de exploracion faciles de detectar ya han sido en-
contrados y agotados, es importante, de manera de poder encontrar los blancos
dificiles, que el proceso esté dirigido fuertemente desde la experiencia y que esté
sustentado en habilidades técnicas importantes. Estas habilidades técnicas pueden
ser enormemente potenciadas por el uso de herramientas de analisis de datos, so- -37—
bre todo si se cuenta con una gran cantidad de ellos.
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En el caso de la exploracién basica, normal-
mente se cuenta con informacién publica
(imagenes satelitales, en espectro visible,
multi e hiperespectrales, mapas geoldgicos,
etc.) que es aprovechada cualitativamente
para generar blancos de exploracion (Gandhi
& Sarkar 2016, McCuaig & Hronsky 2017). Este
proceso tiene una dinamica bastante conso-
lidada a través del reconocimiento geoldgico
y el analisis geoquimico de superficie, lo que
ha dado como resultado el descubrimien-
to de grandes yacimientos que llevan anos
de explotacion. Es aqui donde surge la gran
oportunidad de aprovechar el analisis de los
datos del proceso de exploracion original,
en conjunto con el conocimiento experto y
los datos histdricos acumulados a través de
la operacion en el proceso minero. Es decir,
se cuenta con el conocimiento y los datos en
retrospectiva, en superficie y en profundidad.

Esto permitiria construir y alimentar modelos
que sean capaces de ayudar a definir y loca-
lizar nuevos blancos de manera mas precisa,
permitiendo cuantificar y reducir la incerti-
dumbre, y por tanto, los costos inherentes al
proceso.

Esta misma vision se potencia ain mas para
las etapas de exploracion intermedia y avan-
zada al observar que el conocimiento exper-
to, el volumen y la calidad de la informacidén
solo tienden a crecer. En este caso, la crea-
cién de modelos que permitan un analisis

profundo de estos volumenes de datos per-
mitiria no solo la disminucidn de la incerti-
dumbre en la construccién del conocimiento
del yacimiento, sino también la generacion
de herramientas que permitan optimizary re-
ducir la incertidumbre en el proceso mismo
de obtencidon de estos nuevos datos, como
lo son las campafas de sondajes. Con estos
nuevos modelos se podrian responder pre-
guntas como: ;dénde perforar los primeros
sondajes después de la exploracidn basica?,
¢donde perforar los siguientes sondajes de
tal manera de aumentar las posibilidades de
tocar cierto nivel de mineralizacién?, ;dénde
perforar de tal manera de disminuir la incer-
tidumbre respecto al conocimiento actual del
modelo geoldgico, geoquimico o geomecani-
co? Como se ve, son muchas las posibilida-

des y oportunidades que se vislumbran.




Un error comun que se
comete al considerar el
analisis de datos en big
datay el aprendizaje de

maquinas, es pensar que
al incorporar sistemas
expertos automatizados,
estos podrian reemplazar
el criterio de un ser
humano.

Un error comUn que se comete al considerar
el analisis de datos en big datay el apren-
dizaje de maquinas, es pensar que al incor-
porar sistemas expertos automatizados, es-
tos podrian reemplazar el criterio experto de
un ser humano (por ejemplo, un gedlogo de
exploracion). Esto esta muy lejos de conse-
guirse, tanto en la practica como en la teoria.
De la misma manera que el incorporar el uso
de un GPS a un vehiculo no reemplaza a su
conductor, si no que mas bien lo convierte
en un conductor mas eficiente. EL tener mas
informacion disponible le otorga al experto
la posibilidad de enfocar el proceso de toma
de decisiones en los puntos criticos de su ne-
gocio.

Big Data en exploracién minera
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2. (Qué se hace hoy?

El desarrollo del negocio minero descansa
en dos aspectos fundamentales: la demanda
por productos minerales y la existencia natu-
ral de recursos (Fig. 1). Para el desarrollo del
negocio minero la primera etapa consiste en
la busqueda de yacimientos minerales, la cual
se inicia con exploraciones mineras, desde
basicas hasta avanzadas (Fig. 1). Es necesario
sefialar que cada empresa minera tiene su
propia metodologia para hacer exploracién
minera y una forma particular de desarrollar-
la, por lo tanto, pretender describir un proce-
so estandarizado no es realista. No obstante,
si se piensa en la gran mineria, el estilo es por
etapas, como sigue a continuacion:

Lo primero es identificar si el blanco de ex-

ploracidon es greenfield o brownfield. Esta
diferencia no solo tendra impacto en la can-
tidad de informacién asociada, sino también
en el objetivo de la exploracidn, la compleji-
dad de las distintas etapas a realizar y la in-
version econémica asociada.

Una vez determinado el
tipo de blanco a explorar,
se hace un reconocimiento
y una recopilacion de
informacion para definir un
area favorable a donde iry
qué ir a explorar.

La exploracidn greenfield se refiere a los pro-
yectos que parten desde cero con respecto
al terreno, ya que se desarrollan en areas
nuevas. La exploracion brownfield, por otra
parte, es una exploracién que se desarrolla
en terrenos existentes, donde existe un ya-
cimiento previamente descubierto y en ope-
racion.

Una vez determinado el tipo de blanco a ex-
plorar, se hace un reconocimiento y una reco-
pilacion de informacion (antecedentes) para
definir un area favorable a donde ir y qué ir
a explorar. En este punto, algunas empresas
poseen bases de datos con informacion pro-
veniente de diferentes fuentes, la cual debe
ser correctamente analizada y sometida a
un control de calidad. Una vez determinada
el drea, se realizan mapeos geoldgicos, de



mineralizacion y alteracion (dependiente del
ambiente geoldgico) en diferentes escalas,
tales como 1:100000; 1:20000; 1:5000. Estos
mapeos se asocian a una campana de mues-
tras geoquimicas para definir un blanco de
exploracion. En este blanco, se haran cam-
pafas de geofisica (gravimetria, magnetome-
tria, radiometria) y se hara uso de sensores
remotos (satelitales y aerotransportados),
las cuales permiten generar un modelo 3D
inicial de interpretaciones a partir de seccio-
nes. Con esta informacidn, se define un obje-
tivo de exploracion distrital. En este punto se
considera una primera campafna de sondajes.

1.1'-
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Si la perforacion resulta exitosa, se busca definir cual es el area mi-

neralizada y la variabilidad de leyes. Estos potenciales blancos co-
rresponden normalmente a areas de 20x20km. Toda la informacidn
que es levantada en los pasos mencionados se traspasa a alguna
herramienta de software, donde se hacen modelos del mineral y
del tipo de recursos. En el caso de que la campaia de sondajes no
sea exitosa, se abandona el lugar o se vuelven a analizar los datos
para definir un nuevo blanco.

Ademas de los diferentes tipos de informacion recopilada, sea esta
de caracter cualitativo o cuantitativo, hay diferentes actores que
participan del proceso completo de exploracion, lo cual lo comple-
jiza aun mas. Solo por nombrar algunos: gedlogos de exploracidn,
contratistas de ingenieria y construccion.



Figura 1.

Etapas principales y sucesion de actividades del negocio minero, gatilladas por la existencia de demanda

de recursos minerales y la ocurrencia y disponibilidad de estos recursos en la corteza terrestre

Etapas de desarrollo del negocio minero.

SELECCION DE

AMBIENTES DE EXPLORACION

DESCUBRIMIENTO DE
OCURRENCIAS MINERALES

FACTIBILIDAD:
Posibles descubrimientos econémicos para evaluacion

3. Desafios y oportunidades

Las actividades progresivas descritas en la
etapa de exploracién minera recopilan infor-
macion de diverso tipo, escala y resolucion
en la medida en que avanza de exploraciones
basicas (selecciéon de ambientes) a explora-
ciones avanzadas y evaluacion y delineacion
de yacimientos.

La informacidon empleada incluye variables
categdricas (ej. geologia) y numéricas (ej.
geofisica, geoquimica), donde estas Ultimas
pueden ser continuas o discretas, y donde el
soporte o resolucién de la informacidn puede
ser de diversas escalas. Lo anterior plantea
desafios importantes al momento de proce-
sar, visualizar e interpretar toda la informa-
cién, sobre todo si dicha interpretacién se de-
sea realizar de forma integral y transversal.

Big Data en exploracién minera
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Para asistir el procesamiento de toda esta in-
formacién existen, al presente, plataformas
digitales con Sistemas de Informacion Geogra-
fica (SIG) (McCuaig & Hronsky 2017), las cuales
permiten almacenar, actualizar, revisar, visua-
lizar, recuperar, procesar, manipular e integrar
diferentes datos e informacidn geoespaciales,
ayudando a manejar la informacién en forma de
capas. Estas capas de informacién pueden tener
distintas dimensiones, escalas y resolucidon o
soporte de datos (Fig. 2). Si se considera que en
estos sistemas cada capa representa una base
de datos —sean estos continuos, discontinuos,
discretos, categdricos 0 numéricos— se presenta
la oportunidad y el desafio, por cierto, de cruzar
transversal y espacialmente toda la informa-
cién, independiente de su tipo o resolucion. Si
bien los SIG permiten realizar comparaciones y
analisis cruzados de informacion, cuando exis-
ten muchas capas de informacién y enormes
volimenes de datos (big data), se vuelve extre-
madamente complejo hacer todo en forma ma-
nual, sin existir en la actualidad herramientas
gue determinen qué aspectos cruzar y por qué.
En estos sistemas, si bien se puede analizar la
varianza de la distribucién, por ejemplo, sola-
mente se logra capa por capa. La comparacion
transversal, a través de las distintas capas sobre
un soporte comun, es realizada tipicamente de
forma visual, dependiendo exclusivamente de
la habilidad del experto. Es aqui donde se pre-
senta la oportunidad de modelar y automatizar
el despliegue de relaciones no convencionales
entre los datos, de tal manera que el experto
pueda enfocarse en el analisis de informacion
disponible en distintos niveles de abstraccion.

MO Sol Geochen

Grond Magnetica

-250 Feet IP

-500 Feet IP

-1000 Feet IP

JABA (U8) INC,
.G.M. 5-6-95
SCALE 1:14400, one inch = 1200 feet

Perspective View of East Silver Bell
IP, Mag, Mo Geochem and Geology

Figura 2. Ejemplo de manejo de informacidn
en exploraciones mineras. Geologia
representa la base de informacion (superior),
integrada espacialmente con geoquimica,
magnetometria terrestre, e informacion de
resistividad (IP) a 200, 500 y 1000 pies de
profundidad.

Valerie Gold Inital
GEOLOGY Drilling Sequence:
- ES8-15, 10, 3, 11(b)
- e = Possible Alternate Sequence;
> ES8-10, 3, 1(b)




En la actualidad, el

desarrollo progresivo
de tecnologias de
exploracion, directa
e indirecta, permite

levantar de forma rapida

una enorme cantidad de

5

informacion en terreno.

3.1 Incorporacion de nuevas fuentes de
informacion

En la actualidad, el*desarrollo progresivo de
tecnologias de exploracion, directa e indi-
recta, permite levantar de forma rapida una
enorme cantidad de informacion en terreno,
la cual se puede integrar con\informacion
pre-existente con el fin de elaborar bases de
datos integrales y facilmente desplegables
en algun SIG. En la medida en que se acu-
mula informacién se vuelve progresivamente

mas complejo y lento procesar, interpretar y
aprovechar al maximo toda la informacion,

y mas aun el determinar las interrelaciones

que puedan existir entre las distintas capas
de informacidn y el cdmo vincular informa-
cién de distinto tipo, escala y resolucion.
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Por lo anterior, se han desarrollado sistemas
de manejo e integracion de bases de datos.
También los SIG se han modernizado y au-
mentado sus capacidades, convergiendo
lentamente a sistemas digitales de big data,
donde los datos son ahora procesados me-
diante técnicas de data science, ya sea con
métodos supervisados (usuario experto) o
bien incorporando métodos no supervisa-
dos, propendiendo a sistemas de Machine
Learning.

En las bases de datos de exploraciones se
combina informacion geoldgica, que repre-
senta la base sobre la cual se pueden incorpo-
rar capas de informacion indirecta. Entre ellas,
informacion geofisica (ej. magnetometria, gra-
vedad, tomografia sismica, etc.), geoquimica
(ej. geoquimica de rocas, regolito, suelo, sedi-
mentos, etc.), sensores remotos (ej. imagenes
hiperespectrales, radar, etc.), entre muchos
otros tipos. Cabe destacar que en el caso de
la informacidn indirecta, lo que se determina
0 mide es una respuesta a una propiedad mi-
neral y/o geoldgica. Por ejemplo, la informa-
cidn geofisica representa una respuesta fisica
de los minerales; las propiedades magnéticas
se veran reflejadas en la magnetometria, la
densidad en su gravimetria, la porosidad/per-
meabilidad y rigidez en una tomografia sismi-
ca, etc. Por otro lado, en geoquimica se refleja
la composicidon quimica de las rocas, suelos
o sedimentos, lo que es funcién de la litolo-
gia, la alteracion y la mineralizacidn, siendo
por tanto un reflejo indirecto de las rocas en

Dado que las propiedades
fisicas y quimicas de los
minerales seran las que
determinen las respuestas

de los diversos tipos de
informacion, la convergencia
de propiedades es la que
puede otorgar mayor
confianza en la interpretacion
y determinacion de blancos de
exploracion y/o delineacion de
potenciales yacimientos.




cuestion. En sensores remotos, por su parte,
la reflectancia a una diversidad de bandas del
espectro electromagnético, refleja la compo-
sicion mineral, entre otros aspectos.

Se puede ver que todas las herramientas e in-
formacion levantadas deben corresponder a
propiedades geoldgicas presentes en la geo-
logia estudiada. Los mapas geoldgicos repre-

sentan asi las propiedades en superficie.

A partir de las herramientas indirectas se
busca interpretar la continuidad en subsuelo,
e idealmente detectar aspectos no determi-
nables en la geologia superficial que puedan
indicar la presencia de posibles yacimientos
en profundidad. Dado que las propiedades
fisicas y quimicas de los minerales seran las
que determinen las respuestas de los diver-
sos tipos de informacidn, la convergencia de
propiedades es la que puede otorgar mayor
confianza en la interpretacion y determina-
cién de blancos de exploracion y/o delinea-
cién de potenciales yacimientos. EL manejo
de grandes volumenes de informacién y las
dificultades de cruzarlo, integrarlo e interpre-
tarlo de forma rdpida y eficiente, representa
un desafio que se puede abordar precisa-
mente mediante técnicas de big data, data
science y machine learning.
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Big data en las Ciencias de la Tierra se caracteriza
por la gran variedad de observables en los
procesos asociados. Ejemplos de ello son

las observaciones satelitales, las estaciones

meteoroldgicas y de boyas, las estaciones GPS
(permanentes y temporales), y las redes de
estaciones sismoldgicas.

El uso mas eficiente de los métodos indirec-
tos, como la geofisica o tomografia sismica,
cruzando datos con observaciones, permiti-
ran caracterizar mejor los sectores estudiados,
junto con analisis quimicos mas sistematicos,
petrografia y analisis de imagenes hiperespec-
trales que ayuden a la interpretacién. Por otro
lado, la oportunidad de adquirir informacion
en el corto plazo mejorara todo el proceso de
exploracién, dado que algunos analisis pue-
den tomar semanas. Uno de los usos actua-
les de este tipo de tecnologia son las pistolas
XRF, las cuales son usadas en mineria de lan- t ‘
tanidos, facilitando la interpretacion de tipos n

de arcillas (imperceptible al ojo del gedlogo).
Ademas, facilitan la identificacion del tipo de
alteracién al que se enfrentan. Por otra parte,
el hacer uso de todas las variables que se ge-
neran en un estudio de exploracion y determi-
nar las relaciones entre ellas hara mas realista
los modelos de yacimientos.



Finalmente, el uso de big data ayudara a
crear una base de datos integrada, que per-
mitird acceder facilmente a los estudios
previamente realizados en una region o ali-
mentar modelos de aprendizaje usando dife-
rentes fuentes de datos.

3.2 Tomografia sismica y sus potenciales
alcances

Big data en las ciencias de la Tierra se carac-
teriza por la gran variedad de observables en
los procesos asociados. Ejemplos de ello son
las observaciones satelitales, las estaciones
meteoroldgicas y de boyas, las estaciones
GPS (permanentes y temporales), y las re-
des de estaciones sismoldgicas. Estos datos
ayudan a abordar una amplia gama de pre-
guntas geocientificas, en escalas de tiempo
tan breves como minutos (terremotos, por
ejemplo) y procesos variables en el tiempo
sobre escalas de tiempo humanas, que son
directamente relevantes para la existencia de
la humanidad, como el calentamiento global.
Se emplean en grandes simulaciones con
modelos que poseen millones de parametros
para explicar estos datos y desentrafar los
sistemas fisicos gobernantes y sus propieda-
des (Comte et al. 2016, Chi-Duran et al. 2017).
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En la actualidad, los yacimientos cuyas huellas superficiales eran mas claras ya han sido explotados,

por lo que la profundidad se ha transformado en un enemigo del gedlogo de exploracién, dando
mas importancia a métodos indirectos, como la geofisica. Esto se suma a que las inversiones en ex-
ploracién son consideradas un gasto para las mineras, las cuales no apoyan los proyectos a menos
que se trate de un lugar con informacion relativamente segura. Como es facil caer en un argumento
circular en este punto, ya que la Unica manera de obtener esa informacidn relativamente segura es
precisamente explorando, surge la necesidad de desarrollar nuevas técnicas de exploracidon cuyos
costos sean menores a los que se enfrentan en la actualidad.

Un drea de las ciencias de la tierra donde la investigacion algoritmica toma un papel clave en la mi-
neria de datos y la interpretacion, es la sismologia. Los cientificos de la tierra no pueden observar el
interior de ella directamente. Todas las observaciones se hacen de manera indirecta y la forma domi-
nante en la que aprendemos sobre el interior de la tierra es a través de las ondas sismicas. Las ondas
generadas por sismos Yy terremotos se propagan con velocidades que dependen del medio y las va-
riaciones de estas velocidades nos ensefian sobre la composicidn del ndcleo y manto, la tectdnica de



El uso principal de la sismicidad
es ofrecer una oportunidad
para obtener imagenes del
interior de a tierra. La industria
adquiere datos sismicos a
través de hasta 1.000.000
sensores distribuidos de
manera extremadamente
densa en una pequena area

de la superficie de la tierra,

con el objetivo de apoyar la
exploracion y produccion de
recursos subterraneos.

placas, las presiones, los tipos de rocas, las zo-
nas de fracturas, los fluidos, y en particular, los
recursos minerales y campos geotermales. La
mejor fuente conocida son los terremotos, pero
hay muchas mas fuentes, donde se incluye el
viento, el trafico, los volcanes, las explosiones y
los deslizamientos de tierra. EL uso principal de
la sismicidad es ofrecer una oportunidad para
obtener imagenes del interior de la tierra.

La industria adquiere datos sismicos a través de
hasta 1.000.000 sensores distribuidos de ma-
nera extremadamente densa en una pequena
area de la superficie de la tierra, con el objetivo
de apoyar la exploracion y produccidn de recur-
sos subterraneos (inicialmente hidrocarburos,
pero actualmente también se aplica a depdsitos
minerales y campos geotermales).

El software utilizado para el procesamiento de
datos en sismologia debe combinar aspectos
de extraccion de datos, reconocimiento de pa-
trones y reduccién de mapas, para manejar da-
tos heterogéneos de manera eficiente, veraz y
automatica. Los elementos del aprendizaje au-
tomatico desempefian un papel clave en la su-
peracion de estos retos. Debido a que los datos
sismicos se utilizan para restringir los procesos
de la tierra que son poco conocidos, es un de-
safio procesar los datos sin saber exactamente
qué sefales esperar. Ademas, aunque emplea-
mos sistemas sofisticados de ecuaciones dife-
renciales parciales para explicar los datos, gran
parte de nuestros datos no se ajustan a nuestros
modelos simplificados, por ejemplo, las formas
de onda complejas, el diferente contenido de
frecuencias en las ondas sismicas y el registro
continuo de ruido sismico.

En los Ultimos afios, muchos gigantes de re-
cursos naturales han agregado datos para
identificar las formas mas rdpidas, mas se-
guras y mas rentables de descubrir y extraer
minerales de la tierra y prevenir eventos de
riesgo. Mirando en el futuro cercano, las com-
pafilas mineras también aplicaran el analisis
de big data a la fase de exploracion.

Cuando los cientificos e ingenieros buscan de-
pdsitos no descubiertos, deben adquirir, proce-
sar e interpretar conjuntos de datos masivos,
incluyendo la informacion geoldgica, geofisica
y geoquimica derivada del area de exploracién
especifica.
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4. Vision y comentarios finales

Dave Lowell, uno de los descubridores de
Escondida, en su libro “Intrepid Explorer —
The Autobiography of the World's Best Mine
Finder" comparte nueve reglas que él ha se-
guido en sus muchos afnos como experto en
exploracion minera (Lowell 2014). Aunque el
titulo nos pudiera parecer un poco exagera-
do, vale la pena reflexionar sobre algunas de
estas reglas:

* “Mines are found in the field, not the offi-
ce”. Para todo gedlogo de exploracion
esto debiera ser de sentido comun. Sin
embargo, la complejidad que representa
hacer nuevos hallazgos, principalmente
en profundidad, exige cada vez mas un
fuerte componente de analisis de datos,
como hemos dicho, de distintas fuentes
de informacién. AUn mas, considerando
que la mayoria de las reservas y recursos
en Chile fueron descubiertos antes del afio
2010, considerando exploracién en areas
expuestas y subaflorantes. EL verdadero
desafio sera explorar en dreas cubiertas.

Por lo tanto, la pasion por el trabajo de

campo para los actuales y futuros gedlo-
gos de exploracion debiera estar susten-
tada en sdlidos conocimientos de ciencia
y analisis de datos. Lowell lo expresa, de
cierta forma, al decir “Mines are now al-
most always found by drilling holes, so if
no part of the budget is spent on drilling
there is almost no chance of success. (Pie-
rina was the rare exception)”, ya que las
campanfas de sondajes son, hoy por hoy,
la principal fuente de extraccién de datos
e informacién.

“Exploration is a cost/benefit business. En
contextos como la mediana y pequefia mine-
ria, la definicién de “bajo costo” es bastante
mas dindmica y critica, por cierto, que para la
gran mineria. Pero en todos los casos, es vital
optimizar el uso de recursos en las campafas
de sondajes. Para ello es crucial contar con
modelos que permitan disminuir el riesgo y
la incertidumbre de tal manera que, ideal-
mente, cada sondaje realizado aporte el ma-
yor valor posible al proceso de exploracion.



Aqui la importancia del desarrollo de nuevas

tecnologias mas econdmicas y amigables
con el medioambiente, como Lo es la Tomo-
grafia Sismica.

“High-tech devices and geophysical sur-
veys are very rarely of value in mine disco-
very. A pesar de que, como hemos dicho,
la intuicidn y el conocimiento de los ex-
pertos estan muy lejos de poder ser reem-
plazados por la tecnologia, es innegable
gue esta si aporta valor al proceso.

Volviendo al ejemplo del uso del GPS, si
bien es posible orientarse usando "méto-
dos tradicionales”, como la posicion del
sol o las estrellas, el GPS aporta confiabi-
lidad, eficiencia y seguridad en el proceso
de exploraciéon de campo. Esperamos que
en un futuro no muy lejano, podamos dis-
poner de elementos tecnoldgicos, que tal
vez no garanticen de forma alguna el des-
cubrimiento de nuevos yacimientos (como
un GPS), pero que provean a los expertos
con orientaciones e indicaciones cada vez

El verdadero desafio sera
explorar en areas cubiertas.
Por lo tanto, la pasion por el
trabajo de campo para los
actuales y futuros gedlogos
de exploracion debiera
estar sustentada en solidos
conocimientos de ciencia 'y
analisis de datos.

mas inteligentes y acertadas de dénde se
podrian encontrar estos nuevos hallazgos.

* “Finding mines is a high-risk business. Exac-
to. ¢(Pero cdmo se evalUan estos riesgos
asociados? La ciencia de datos (Data scien-
ce) provee de variadas herramientas teo-
ricas y practicas que permiten hacer esto
posible. Pero esto, requiere de un cambio
de vision tanto en los expertos como en
los tomadores de decision.

Big Data en exploracién minera



El avance de la computacion y el desarrollo de
algoritmos para la simulacion de escenarios
han permitido, en distintas industrias, la re-
duccién de incertidumbre. En mineria esto ya
es una realidad y en exploracidn no sera dife-
rente. Para ello, el uso de datos histdricos y si-
mulacion de escenarios, apoyado por técnicas
de aprendizaje estadistico y machine learning ,
permitirdn cuantificar la incertidumbre asocia-
da a estos procesos.

Finalmente, una estrategia a nivel pais para
dar disponibilidad a datos publicos asociados
a nuestro territorio se hace crucial. Ejemplos
de este tipo de politicas publicas se encuen-
tran en paises como Australia (Geoscience
Australia), Canada (Natural Resources Cana-
da) o EE.UU (USGS), los cuales disponibili-
zan al publico gran cantidad de informacion
asociada a topografias, mapeos geoldgicos,
datos geofisicos, mapas geotermales, image-

nes satelitales multiespectrales, entre otras. Esto seria de gran ayuda, al centralizar y canalizar la
informacion para ayudar al proceso de exploracion minera desde una vision global.

Agradecemos el apoyo de los gedlogos Carlos Marquardt, Pamela Pérez, Ximena Pérez, Martin
Marquardt y Jan Grépper, por compartir sus puntos de vista sobre el tema a través de entrevistas
que fueron una fuente invaluable de informacion.
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1. Introduccion

La explotacion de los recursos minerales ha transitado a lo largo de la historia desde la recolec-
cidn mas rudimentaria en tiempos pasados hasta hoy, donde métodos de explotacidon masivos y/o
selectivos alojan operaciones mineras cada vez mas complejas por sus condiciones geograficas,
geoldgicas y ambientales, pero también mas sofisticadas debido a las diversas tecnologias que
coexisten. Por ejemplo, en este Ultimo caso, la introduccidon de maquinaria y su crecimiento en
tamano y productividad a mediados del siglo pasado, y mas recientemente los procesos de auto-
matizacién parcial y completa de los sistemas de carguio y transporte de mineral, han significado
cambios profundos en la filosofia de operacidn de distintas operaciones en Chile y el mundo.

Al respecto, los avances en tecnologias de sensorizacion, captaciéon y capacidad de transmision
de datos, han hecho visible y disponible una mayor cantidad y variedad de informacidn para los y
las operadores de las explotaciones mineras. Asi, hoy se puede acceder en linea a la localizacidn
espacial de un equipo de transporte, es posible disponer de su estado mecanico o electrénico,
revisar videos de su desplazamiento y acceder a informacién agregada sobre la congestidn en las
diferentes rutas. Por otro lado, la perforacidn, la tronaduray el carguio no solo aportan datos ope-
racionales vitales sobre los equipos que las involucran, sino que también se estan convirtiendo en
fuentes continuas de variables geo-minero-metalurgicas. Finalmente, otros avances tecnoldgicos
nos permiten identificar y monitorear variables también criticas para la operacién, como la esta-

bilidad de taludes, la locacidn de las personas y su informacion biométrica, e imagenes y videos
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desde plataformas audiovisuales montadas
en drones, y otros, disminuyendo asi la expo-
sicion de las personas a los peligros inheren-
tes de las operaciones mineras.

Pero (qué podemos hacer frente a toda esta
masividad y diversidad de datos?

Los analisis masivos de datos o el big data
aparece como un cambio revolucionario en la
forma de hacer mineria. EL big data aplicado a
la mineria permitira viabilizar esta masividad
y diversidad de datos en la operacion diaria
mediante la capacidad de cdmputo y la sin-
tesis de informacion para asi proveer a los y
las operarios mineros con las herramientas
e informacion correctas. De esta manera, el
big data no solo proporcionara informacion
para saber qué esta pasando, sino que tam-
bién, para que las personas puedan tomar las
mejores decisiones en tiempo real, con una
visidn integrada a los otros procesos del ne-
gocio minero, proyectando asi el impacto de
sus decisiones en el futuro de la operacion. La
informacion, sumada a la capacidad analitica,
permitira a los y las operarios de una mina, la
mejora continua de los procesos, detectando
cuellos de botella, previniendo inconvenien-
tes, mejorando la integracidén aguas abajo,
todo en un ambiente mas seguro de la ope-
racion.

Para la actividad minera no es nuevo enfren-
tar y absorber procesos radicales de cambios
tecnoldgico. Sin embargo, la nueva revolucion
tecnoldgica que enfrenta la mineria producto
del big data representa un desafio mayor res-
pecto de los grandes cambios tecnoldgicos

anteriores, como consecuencia de los impor-
tantes efectos en productividad esperados. Asi,
en su dimension mas amplia, el big data per-
mitira profundizar una nueva ola de eficiencias
en la extraccion del mineral mediante la facili-
tacion de mayor y mejor informacion en todos
los niveles de decision. De igual manera, sera
posible reconocer patrones de comportamien-
to y relaciones previamente desconocidos en
los sistemas mineros. Mas aun, la utilizacion
del big data impactara necesariamente en la
morfologia de las organizaciones. Esto es bien
comprendido por las operaciones y compafiias
mineras, las cuales por ejemplo ya han creado
0 estan construyendo grupos de cientificos de
datos al interior de sus organizaciones.

No obstante los impulsos tecnoldgicos, son las
tradiciones, lenguajes locales, los usos o reglas
empiricas las que moldean cada operaciény las
maneras en las nuevas tecnologias son imple-
mentadas, estableciendo asi convivencias a ra-
tos cadticas, no obstante, naturales. En efecto,
no es casualidad encontrar referencias del tipo
“la mineria no es una ciencia, es un arte”. Mas
aun, esta convivencia entre la irrupcion tecnolo-
gica y la cultura organizacional propia de cada
operacion es consecuencia inherente de la uni-
cidad de los yacimientos, lo que se traduce en
singularidades del proceso minero, constitu-
yendo enraizadas practicas operacionales que
no se pueden perder de vista.

En este capitulo, abordaremos el uso e imple-
mentacion de big data en la operacion minera.
Fundamentalmente, exploraremos el conjunto
subprocesos o subactividades - desde el arran-



gue hasta la descarga de mineral en la planta
de procesamiento de minerales - que agrupa-
dos, permiten et cumplimiento de los planes de
produccién mineros, No analizaremos, en con-
secuencia, los impactos del big data durante el
disefio del proyecto de minero, la construccion
de la infraestructura o la preparacién minera,
entre otros.

Sin embargo, si bien el foco de este capitulo

esta centrado en las operaciones tal como lo
hemos definido en el parrafo anterior, ho hay

que desconocer que existen aplicaciones in-

teresantes en otros ambitos de la miperia que

estan asociados directamente o conviven a la
operacion minera. En efecto, tanto durante el di-
sefo, la preparacion mina o a la gonstruccion de
infraestructura se pueden destacar importantes
actividades que estan experimentando cam-
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bios relevantes producto de la implementacion
de big data. Podemos destacar, por ejemplo.

* La creciente digitalizacidn de la informa-
cion durante la construccidon de infraes-
tructura y preparaciéon minera, lo cual se
refleja en multiples aspectos, en particular
la eliminacién de la duplicidad de datos al
eliminar reingresos, la homogeneizacion y
disponibilidad mas eficiente de las bases
de datos, asi como también su propio enri-
qguecimiento mediante, por ejemplo, geo-
localizacion o inclusidon de imagenes del

estado de frentes o eventos.

¢ La utilizacion de Building Information Mo-
delling’ (BIM)en los proyectos mineros, lo
cual permite no solo el mejor seguimiento
y gestion de los proyectos de construc-
cion, sino que también una mejor gestion
de los activos una vez se encuentran en
operacion (Eastman et al., 2008; Zhou
et al.,, 2017). El uso de BIM se constituye
como reservorio de la informacién abrien-
do las puertas a su utilizacién como fuente
de conocimiento para proyectos futuros.

* La construccidn de estructuras de costos
o indicadores clave (KPI) robustos a tra-
vés de bases de datos sistematicamente
habitadas y estructuradas, permiten la co-
rreccion y proyeccion de estimaciones y
términos de referencia futuros tanto para
la toma de decisiones en linea como infor-
macion como para su Uso CoOmMo iNsumo en
procesos de planificacidn de largo plazo.

1 1SO 19650-1:2018 Organization and digitization of information about
buildings and civil engineering works, including building information mo-
delling (BIM) — Information management using building information
modelling — Part 1: Concepts and principles - https://www.iso.org

Para la actividad minera no es
nuevo enfrentar y absorber
procesos radicales de cambios
tecnoldgicos. Sin embargo, la
nueva revolucion tecnoldgica
gue enfrenta la mineria producto

del big data representa un
desafio mayor respecto de los
grandes cambios tecnoldgicos
anteriores, Como consecuencia
de los importantes efectos en
productividad esperados.




2. (Qué se hace hoy?

La determinacidn del método de extraccion, a
cielo abierto o mineria subterranea, esta basa-
da, entre otros parametros de referencia, por
las caracteristicas espaciales y geométricas del
yacimiento, la riqueza del cuerpo mineralizado y
el tipo de mineral, las condiciones geomecani-
cas y geoldgicas, consideraciones ambientales
y licencias sociales para operar, la tecnologia
vigente, el marco regulatorio, la seguridad de la
operacion en su sentido mas amplio, variables
econdmicas y vaivenes del mercado, entre otros
(Brady & Brown, 2006; Deb & Sarkar, 2017; Wy-
llie & Mah, 2017). Luego, sera el método de ex-
traccion el que determinara los aspectos claves
de la operacién minera.

La operacidon minera es el proceso de la ex-
plotacion de minas en mineria a cielo abierto
0 subterranea que agrupa todos los subpro-

cesos o subactividades orientadas al cumpli-

miento del plan de produccion minero. Entre
las actividades de la operacion minera con-
tamos la perforaciéon y tronadura o excava-
cion de rocas en su sentido mas general, los
sistemas de manejo de minerales (carguio y
transporte, equipos de reduccion de tamao,
otros), actividades auxiliares o servicios de
suministro, y la planificacién minera de corto
plazo. En el caso de mineria subterranea es
necesario también agregar las subactividades
asociadas a la ventilacion de la faena, monito-
reo sismico, asi como también en ciertas oca-
siones considerar chancadores primarios.

Durante la operacion minera, se genera una
gran cantidad de variables operativas mini-
mas y propias de cada sistema minero. De-
pendiendo de si la operacion es a cielo abierto
o subterranea, podemos mencionar - sin ser
exhaustivos ni especificos - las leyes del ma-
terial (%), consumo de explosivos (g/t) y acce-
sorios de voladura, rendimientos de perfora-
cién (m/h), productividades (t/h), tiempos de
ciclo (s), velocidades de los camiones (m/s) el
consumo de diésel de los equipos de carguio
y transporte (lt/h), velocidades de extraccion
(t/m?/h), generacidn de polvo, consumo ener-
gético de los ventiladores (kWh), fragmen-

50’ d80)'
humedad, sismicidad, etc. También variables

tacion y distribuciones de tamafo (d

categdricas, por ejemplo, la presencia o no de
barro en los puntos de extraccidon de mineria
de caving, cierre y apertura de sectores en
produccidn, entre otros.

De la mano de la remotizacion y la automatiza-
cion de los sistemas mineros, del uso de tec-
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nologias como el GPS, la digitalizacidn masiva
y en general, del abaratamiento de diversos
tipos de sensores disponibles en el mercado,
nuevos escenarios de operacién han surgido.
En efecto, estas condiciones han permitido
un aumento sostenido del volumen genera-
do de informacion de las variables operati-
vas de cada sistema minero, y la aparicion de
nuevas y multiples fuentes de datos. Sumado
a lo anterior, un incremento considerable de
la velocidad de transmisién y almacenamien-
to de datos. Asi, nuevas fuentes de informa-
cién han sido incorporadas progresivamente
a la operacion minera, complejizando y de-
safiando el sistema de manejo y gobernanza
de datos, pero a su vez, iluminando vacios de
informacion. Por ejemplo, es posible capturar
datos en linea sobre el “estado de salud” de
los equipos mineros, disponer de informa-
cidon geo-minero-metalUrgica avanzada de
los frentes de avance en mineria, generar
protocolos de seguimiento y monitoreo de
las personas, ya sea por sistemas de TAG,
informacidn biométrica o de imagenes, ana-
lizar la distribucién espacio-temporal de sis-
micidad inducida, entre otros.

Todos estos elementos, pilares intrinsecos
que favorecen la pronta implementacion del
big data en las operaciones mineras.

Como hemos indicado, todas estas variables
operativas del sistema demandan y determi-
nan la instrumentacién necesaria para una
operacidon minera estable e idealmente conti-
nua. Sin embargo, estas variables habitan en
escenarios naturales (ej. incertidumbre geo-

&%

ldgica, resistencia de la roca, fallas geoldgi-
cas, flujos de agua, etc.) y operacionales (e;.
sismicidad inducida, levantamiento de polvo,
etc.) de gran incertidumbre y variabilidad (Br-
ady & Brown, 2006; Deb & Sarkar, 2017; Wy-
llie & Mah, 2017). Asi, la calidad, precisién y
volumen de datos generados no solo depen-
dera del arreglo de instrumentos y sensores
disponibles, sino que también estara condi-
cionada al método de explotacion utilizado
y las condiciones ambientales de operacion.

En mineria a cielo abierto, ya desde la per-
foracion se puede capturar data tanto de los



equipos involucrados como del frente mismo

siendo perforado. Aguas abajo, es posible
medir la fragmentacion y distribucion de ta-
manfo resultante de la tronadura a través de
analisis de imagenes (Sereshki et al., 2016).
Ademas, la utilizacion de drones y videoca-
maras tienen el potencial de generar abun-
dantes volumenes de fotografias y horas de
video continuo de la operacion, que incluyen
aplicaciones en el ambito de la seguridad, la
estimacion de volumenes de material, la re-
conciliacion y la caracterizacion de leyes. EL
uso de radares para el andlisis de estabilidad
de taludes permite un monitoreo en linea fo-

calizado de los desplazamientos y la genera-
cién de alarmas frente a inestabilidades es-
tructurales (Kumar & Rathee, 2017). Las palas,
camiones, equipos auxiliares, ya sea autono-
mos o tripulados, son monitoreados en linea,
con la posibilidad de acceder a informacion
detallada de su funcionamiento y estado me-
canico y electrénico, pero también mediante
arreglos de sistemas de geolocalizacion y/o
sistema de tags, via distintos software que
complementan la data del sistema de despa-
cho, generando sendas bases de datos que
permiten identificar zonas lentas, perfiles de
velocidad de la flota, cuellos de botellas, en-
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La mineria subterranea ve la incorporacion
de aplicaciones de big data con cierto
rezago respecto de las operaciones a cielo
abierto. Este fendmeno es natural ya que age
la mineria subterranea se desarrolla en
ambientes de operacién incluso menos
favorables que la mineria a cielo abierto.

tre otros analisis en linea . Finalmente, el levantamiento de data geometalurgica en los frentes

permite pensar en el tracking a nivel de palada o camidn y la consecuente optimizacion tanto de
la operacidn como del posterior procesamiento del mineral.

La mineria subterranea ve la incorporacion de aplicaciones de big data con cierto rezago respecto de
las operaciones a cielo abierto. Este fendmeno es natural ya que la mineria subterranea se desarro-
lla en ambientes de operacion incluso menos favorables que la mineria a cielo abierto. En efecto,
si bien la mineria a cielo abierto puede localizarse en lugares geograficamente aislados (desierto,
alta montafa, etc.), la mineria subterranea impone adicionalmente restricciones a la transmision



de datos y generacion de informacion produc-
to del dificil acceso a la ubicacidn de los sub-
procesos de la operacidon minera que se busca
monitorear. Por ejemplo, en mineria subterra-
nea masiva tipo block y panel caving, la com-
plejidad del proceso de caving o hundimiento
condiciona que ciertas variables o eventos
criticos no se puedan medir o monitorear con
la certeza deseada ej. agua - barro, altura de
columna de explotacién, colgaduras, entre

otros (Castro et al., 2018; Orellana et al., 2017;
K. Sanchez et al., 2019; V. Sanchez et al., 2019).
En efecto, para diversos parametros de ope-

racion en mineria de caving, aun es necesario
muestreos para la medicién, o simplemente
no existe la instrumentacién adecuada, lo
cual impide la medicidn ciertas variables de
la operacidn. Esto Ultimo resulta en volume-
nes de datos mas bien restringidos, no sélo

en calidad de informacion, sino que también
en cantidad. Esta restriccion de informacion
tiene el potencial de impactar directamente
en el cumplimiento del plan de produccion
minero, pues al no identificar las fuentes de
informacion en el sistema, los y las tomado-
res de decision se ven obligados u obligadas
a interrumpir la capacidad productiva del ci-
clo minero ej. cierre de puntos de extraccion.

Pese a lo anterior, existen diversos senso-
res e instrumentos que se utilizan en mineria
subterranea. Por ejemplo, para monitorear la
sismicidad de los distintos sectores en explo-
tacion se recurre a arreglos gedfonos y ace-
lerdmetros los cuales acoplados con sistemas
de adquisicion de datos permiten su monito-
reo continuo. Tecnologia tipo 3D scanner tipo
ldser integrados con sistemas de procesa-
miento de datos pueden ser utilizados para el
monitoreo de los dafos y sobre excavaciones
generadas por tronadura en tuneles, galerias,
y cavernas (Monsalve et al., 2018). Esta misma
tecnologia es utilizada para el monitoreo de
carpetas de rodados y asi generar programas
de mantencién ad-hoc evitando sobrecostos
por reparacion.

La progresiva automatizacion del sistema de
manejo de minerales es clave para entender
la evolucién experimentada por minas sub-
terrdneas y su relacién con el manejo y pro-
cesamiento de grandes volumenes de datos.
Martillos picadores y LHD semiauténomos
son claros ejemplos de sistemas remotos de
telecomando, que han permitido aumentos en
productividad, asi como también sustantivas
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mejoras en seqguridad al disminuir la exposi-
cién de los y las operadoras a la faena. En am-
bos casos, los equipos generan informacion
en linea que es relevante para la operacion.
Actualmente, los Centros Integrados de Ope-
raciones (CIO) han jugado un importante rol
en este aspecto segun ya se ha introducido en
el Capitulo "Big data en Mineria".

La operacion minera y sus subprocesos o Ssu-
bactividades son sin duda, un conjunto critico
de la industria minera. En resumen, los aspec-
tos mas relevantes del uso actual del big data
en la operacion minera se pueden agrupar en
los siguientes:

Captura y uso en linea del estado y funciona-
miento de equipos. Producto del monitoreo
continuo y en vivo de las variables operacio-
nes de los equipos, la industria esta migrando
a modelos de falla y mantencién predictivos,
en donde la decisidn de realizar mantencion
a un equipo se basa en “sintomas”, facilitando
que la mantencion se ejecute previo a la ocu-
rrencia de la falla. De esta forma se aumenta
la predictibilidad del sistema, el cual tiene una
operacion mas estable, evitando asi los tiem-
pos perdidos adicionales que puede generar,
por ejemplo, un equipo parado en ruta u obs-
taculizando un frente.

Utilizacion de nuevas y diversas fuentes de
informacion (imagenes, videos, biometria,
etc.) para robustecer datos existentes y op-
timizar el funcionamiento de la operacion. El
uso de nuevas fuentes complementarias de
informacidn permite a la operacién minera

contrastar la coherencia de los datos - eli-
minando los datos corruptos - que, a su vez,
facilitan la construccion de analisis mas ro-
bustos para la toma de decisiones en tiempo
real. Asi, con una adecuada gobernanza y en
un escenario de decisiones complejas en am-
bientes operacionales adversos, es posible
optimizar el funcionamiento de la faena me-
diante la entrega de informacién relevante
y oportuna de los procesos, aumentando la
sequridad del personal minero, y agregando
valor al negocio minero.

Enriquecimiento de la base de datos geo-mi-
nero-metalUrgica de la operacién para ali-
mentar el despacho de flotas, la planificacion
a corto plazo y una mejor integracién con los
procesos extractivos. En este caso, se pueden
considerar todas las tecnologias que permiten
la captura de informacion en el frente de ex-
traccidn, la cual en conjunto con herramientas
de seguimiento y los softwares de despacho
de flotas, permiten una mejor supervision de
cada equipo y sus actividades. Asi, por ejem-
plo, cada baldada (y sus propiedades) del
sistema de manejo de materiales puede ser
monitoreada, con los consecuentes benefi-
cios para i) la toma de decisiones en tiempo
real: (donde enviar esa baldada? ;cdmo ajus-
tar la planta en funcion de las propiedades
del mineral en las préoximas horas o turnos?,
i) la planificacién de corto y mediano plazo,
al corregir la secuencia de perforacidn, y iii) la
planificacion de largo plazo, proveyendo mo-
delos enriquecidos que permitan modelar la
incertidumbre y hacerla parte del proceso de
planificacidn en sus distintas etapas.



3. Desafios y oportunidades

En el contexto actual de las operaciones mi-
neras, podemos clasificar los desafios del big
data en tres aspectos: condiciones ambienta-
les adversas de la operacion, desarrollos tec-
noldgicos, y la dimension humana. Revisemos
cada uno de ellos.

Diversos aspectos pueden mencionarse en
relacién con los desafios del big datay las
condiciones ambientales adversas y los
desarrollos tecnoldgicos necesarios para
enfrentarlas. Por ejemplo, mds alla de las
caracteristicas propias de cada método de

explotacidn, en ambos casos existen condi-
ciones adversas para la tecnologia digital, ya
sea por presencia de polvo, humedad, u otras
condiciones especificas. Esto convierte al di-
sefio de hardwarey su mantencion en un pro-
ceso clave que los desarrollos tecnoldgicos,
tanto a nivel de equipos como tratamiento y
transferencia de datos, sean especificos para
la operacién minera. En efecto, esto Ultimo es
en particular relevante ya que tanto en mine-
ria a cielo abierto como mineria subterranea
el cociente volumen de informacion/ancho
de bandaes grande: en el caso de lamineriaa
cielo abierto, a consecuencia de la gran canti-
dad de equipos distribuidos sobre dreas signi-
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ficativas, y en el caso de mineria subterranea, realzado por las condicientes ambientales adversas

y dificultades inherentes a la transmision y disponibilidad de infraestructura. Mas aun, el caso de
la mineria es todavia mas complejo si se considera que las condiciones medioambientales son
permanentemente dinamicas producto de la evolucion de los yacimientos, los cuales son cada
vez mas profundos, con caracteristicas geomecanicas mas complejas, o donde incluso puede
haber transicion de un método de extraccion a otro, o coexistencia de los mismos, con las com-
plejidades para el disefio, operacién y planificacién minera que estos escenarios implican (Flores
& Catalan, 2019; King et al., 2017; Morales et al., 2019; Parra et al., 2018)



Paraddjicamente, al mismo tiempo que las
condiciones de una operacion pueden cam-
biar drasticamente, los tiempos de puesta en
marcha de un proyecto minero pueden estar
facilmente en el rango de una década y luego
la vida de un proyecto puede durar varios de-
cenios. Esto hace que la tecnologia deba cam-
biar constantemente, implicando que el dise-
fio del proyecto original no sea el mas apto
para la adopcion de nuevos elementos. Todas
estas dificultades aparecen como particular-
mente importantes si se miran en el contex-
to mas amplio, en donde la industria minera
es relativamente pequena si se compara con
otros como la agricultura y la construccidn con
los cuales comparte proveedores.

Sin embargo, el desafio importante del big
data en mineria no es soélo técnico en su di-
mensién mas ingenieril o tecnoldgica, sino
que también reacciona a la dimensién hu-
mana de la operacidn. En efecto, existen al
menos dos elementos que conviene destacar
de esta dimension humana: la gobernanza de
los datos, y los cambios, rotacién e interac-
cién de las personas.

Respecto de la gobernanza, se debe men-
cionar como desafio importante una larga
historia de grandes barreras contractuales,
impidiendo el acceso libre de la informacidn
por parte del duefio a datos y variables ope-
racionales alojados tanto en equipos mine-
ros y obras tercerizadas respectivamente. Un
segundo elemento se refiere a la dificultad
de generar instancias y procedimientos co-
munes incluso en faenas mineras que perte-

El desafio importante del big
data en mineria no es solo
técnico en su dimension mas
ingenieril o tecnoldgica, sino
gue también reacciona a la
dimensidon humana de la
operacion. En efecto, existen
al menos dos elementos

gue conviene destacar de

esta dimension humanai: la
gobernanza de los datos, y los
cambios, rotacion e interaccion
de las personas.

necen a un mismo controlador y que requiere
pasar de una cultura en donde existen duefios
de ciertos datos, a una en donde la operacion
es la propietaria y distintos usuarios pueden
acceder a ella en forma integrada. En particu-
lar, no existe asi igual manejo de contenidos
de datos, texto, multimedia y uso de software
impidiendo la normalizacion de informacién
y adecuada organizacion. Esta situacién pone
en desventaja a la industria y también genera
pérdidas en el valor del negocio.

Desde el punto de vista de la interaccién de
las personas, es necesario generar los puen-
tes y lenguajes comunes entre los y las es-
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pecialistas mineros y mineras y’los cientistas
de datos. En este sentido, &S importante que
los y las ingenieros de mina comprendan las
potencialidades y limitaciones del big data,
manejando un lenguaje comun que les per-
mita interactuar con la misma facilidad con
que lo hacen con gedlogos o proveedores de
equipos. /Reciprocamente, el conocimiento
especifico de la industria minera debe per-
mear hacia los cientistas de datos que se es-
pecjalicen en esta area, a fin de asequrar, por
ejemplo, un tratamiento apropiado de los da-
tos y seleccion correcta de las metodologias

para su analisis.

Otro de los desafios interesantes del big
data en las operaciones mineras correspon-
de a la consolidacién de los datos originados
de distintas fuentes y/o subprocesos, en un
sistema robusto y cohesivo. Esto requiere,
como se indicaba anteriormente, de una go-
bernanza clara y eficiente que permita a las
operaciones aumentar eficientemente el va-
lor del negocio, pero también de la definicion
de estandares que permitan bases de datos
comunes e integradas.




&

En efecto, una visidn mas estratégica que
puede facilitar la implantacién de big data
supone identificar las fuentes de valor de
cada uno de esos productos en la cadena de
operacion, donde se originan esos valores y
cémo afectan a los procesos que le siguen.

4. Vision y comentarios finales

La industria minera no esta ajena a esta nueva
ola de fuerzas disruptivas inducidas por la
revolucidn de los datos. EL big data llegd para
quedarse y convertirse en una componente
fundamental del negocio minero. En efecto
suU uso cambiard no solo la forma en que
se operan las minas, sino que también la
manera en que se organizan las compafiias
controladoras.

Los desafios son vastos e importantes.
Las particularidades de una operacion
minera, sobre todo en mineria subterranea,
hacen que las componentes técnicas sean
particularmente desafiantes. Se debe ir
hacia modelos en donde la necesidad de la
operacion gatille la aplicacion de big data 'y
en donde la gestion del cambio, tanto a nivel
individual como cultural de las compafiias,
aparece como clave para el éxito de estas
metodologjias.

Los futuros operarios y operarias mineros
dispondran de una capacidad analitica sin
precedentes, seran eficientes en el uso de la
informacion y se adaptaran a escenarios de
cambios dinamicos potenciados por la dispo-
nibilidad de informacién y algoritmos que lo
liberaran de labores mas rutinarias para lle-
varlo al ambito de la optimizacién de la ope-
racion minera.

Algunos aspectos importantes en este sentido
tienen que ver con la deslocalizacidn de cier-
tas decisiones, las cuales por diversos motivos
son tomadas, ya sea con informacion parcial
(simplemente porque no esta disponible), o
no se dispone de la capacidad para anticipar
sus efectos en otras partes de la operacion, o
en el mediano o largo plazo.
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1. /Qué se hace hoy?

EL control y la mantencién de las plantas de procesamiento de minerales y
metalurgia extractiva (conminucion, flotacién e hidrometalurgia) son, sin duda,
unos de los puntos mas criticos de la industria minera. Por ejemplo, solo la etapa
de conminucién puede representar hasta un 50% del consumo energético de una
operacion mineray, por lo tanto, gran parte del costo operacional (Ballantyne
& Powell, 2014).

ELl objetivo principal del control del proceso es maximizar su eficiencia a
un minimo costo (Lynch, 2015; Spencer, 2014). En general, esto depende
directamente de variables relevantes de cada proceso, como la determinacién
del tamafio objetivo de la molienda, el cual liberaria el mineral de interés; el
consumo de acido en lixiviacidn de cobre; el consumo de reactivos en flotacion
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Si bien, los datos que se
generan a partir de la
medicion de instrumentos

en linea y muestreos pueden
acumular una gran cantidad
de informacion, los procesos
minero-metalUrgicos estan
lejos de que el Data Science
permita la generacion del
volumen de datos de otras
industrias, particularmente las
de tecnologia digital, tales como
Google, Facebook o0 Amazon.
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y también del tonelaje a procesar. Para el
monitoreo de una planta, parametros tales
como la distribucién del tamafio de particula,
el flujo, la ley del elemento de interés o la
densidad, son parametros importantes de
cuantificar y determinan la instrumentacion
necesaria en la planta. Generalmente, estas
medidas no se enfocan en tener una gran
precisién, sino en obtener un gran volumen
de datos, con una recurrencia que asegura
una operacion estable y continua.

Actualmente, se emplean medidores de flujo
de tipo magnéticos, densimetros nucleares,
analizadores de rayos X, controladores
adaptativos, sensores de nivel en estanques,

mandmetros en caferias, entre otros, para
el monitoreo y control de cada flujo, desde la
conminucion hasta la generacién de relaves
(Hodouin, 2011; Lynch, 2015). Estos sensores
generan un volumen de datos de varios
Gigabytes de informacién por minuto. Sin
embargo, la complejidad de los procesos
minero-metalUrgicos provoca que la medicion
de ciertas variables criticas no se pueda
realizar con los instrumentos que existen
actualmente, determinando la necesidad de
medir a través de muestreos o, en algunos
casos, la imposibilidad de medir ciertas
variabtes. Algunas variables que no pueden
ser medidas en linea sirven para determinar
la eficiencia y productividad de una planta-de



procesos, tales como la recuperacion en flotacion o lixiviacidn, el consumo de reactivos (acido
en el caso de lixiviacion, espumantes y colectores en el caso de flotacion) y la concentracion de
elementos en soluciones de lixiviacidn. Por otra parte, las caracteristicas de la alimentacién deben
ser estudiadas mediante muestreos de planta, tales como la dureza, el grado de liberacidn, la
ley de mineral y la mineralogia. En ambos casos, estos analisis/son determinados por analisis de
laboratorio, luego de muestreos que se hacen en periodos de horas o turnos. Generalmente, estos
resultados sirven para cuantificar eficiencias de proceso o cyadrar balances metalurgicos para la
produccion. Si bien, los datos que se generan a partir de la medicion de instrumentos en linea y
muestreos pueden acumular una gran cantidad de informacidn, los procesos minero-metalUrgicos
estan lejos de que el Data Science permita la generacidon,del volumen de datos de otras industrias,
particularmente las de tecnologia digital, tales como Google, Facebook o Amazon.

En las operaciones mineras existen diferencias importantes en el uso de los datos, determinado
fundamentalmente por el estandar de instrumentacion que tiene cada faena. La capacidad
de generacién de informacion y datos de medicion y control en cada operacidon depende de los
instrumentos instalados.
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Asimismo, el uso de la informacidn generada
por medicién continua (instrumentos) o
discontinua (muestreo) tiene diferentes
objetivos. La primera es en general utilizada
para un control de proceso que asegure
continuidad operacional, y no necesariamente
para lograr condiciones dptimas de
rendimiento.

En tanto, la medicidn discontinua es empleada
para reportar productividad y tomar medidas
de mejoras de proceso, lamentablemente de
forma reactiva. Estas limitaciones no permiten
hoy aplicar metodologias de prediccion o
control que optimicen el proceso de forma
global.

Por ello es relevante avanzar en sistemas
de medicion aptos para los diferentes
procesos O requerimientos y en sistemas
de procesamiento de datos y prediccion de
resultados mas robustos.

En la actualidad, la mayoria de las plantas
posee un sistema de control (Process
Intelligence - Pl) que almacena la informacién
y que ayuda a la automatizacidn de la planta,
la cual tiene por objetivo obtener informacidn
recurrente para tomar acciones efectivas que
aseguren una operacion estable (Sbarbaro
& Villar, 2010). Sus funciones son: Asegurar
la interaccidn sistema-operador, adquirir y
procesar la informacion de la planta para
mantener su funcionamiento, quardar la
informacion de los equipos conectados
y distribuirla a los computadores de los
usuarios. Este sistema puede también estar
asociado a un sistema de control experto para
cada equipo, los cuales pueden ser integrados

en una misma plataforma, tales como Outotec
ACT o ECS de FLSmith, las cuales utilizan
algoritmos para establecer relaciones entre
las variables provenientes de los distintos
equipos y manejar la planta. OSlsoft Pl System
es uno de los mas utilizados en la industria,
el cual permite la coleccidon automatica y en
tiempo real de datos de la planta, ademas
de su andlisis. Por otro lado, permite la
interaccion con el operador, reportando
key performance Indicators (KPI values) y
promoviendo la automatizacién de la planta
(Marte, 2016). La Figura 1 muestra un ejemplo
de datos almacenados por un Pl System en un
proceso de flotacion, donde se muestran un
subconjunto de las multiples variables que se
pueden extraer y analizar derivadas de este
sistema de manejo de datos en plantas de
procesamiento de minerales.

En las operaciones
mineras existen
diferencias importantes
en el uso de los

datos, determinadas
fundamentalmente

por el estandar de
instrumentacion que
tiene cada faena.




Figura 1.

Ejemplo grafico de las multiples
variables que se miden en un PI
System (Ladrdn de Guevara, 2016)

ReC. ROUGEr e
Rec. Selectiva qy . ,

RCC P,

Alim. TMS ol
-

o -
$Mo Rel A
%Mo Relave .

Rougher

%Mo Alim. ™
Rougher

%Mo CONCOL S e iy,

%CU AlIM. g
Rougher

pHSTI7 w®dw. ”,

PHRO e ®u.,
-
)

|
%MO CONC. ygygww—
.

Rougher

A
%Solidos yaen. M
.
.
A
ORP Rougher - 'y, Vo
-

Nivel Espuma
~.
Rougher ~ ~
~

Flujo N2 «++ %

of s
i
<

NaSH Rougher «- §
N

NaSH Total

- -

01-03

-
-.M .rn—-_ .}'—m_ﬁ_vj.\ ! 2
- :
.__. Anine A o Van, Nl

”‘T‘M W‘V“-WMN‘ Ry 2 p

Ay ""'M.Mfww* A

ANy
\""-“."'m..-w‘c'x._..—c\f ""W‘“‘\MM
W 0 8 e e N n.].-f., Ly

~
bans Iwww".{;w
"’ =t M ﬂﬂ \'_/-
! i11 "lef e 1’1@#{% ‘ﬁj
.\L.a - k__' { \\J-LH A
f\.-._,v\...,f «J\/V““ s e :"'\,.‘—-—A,
03 203 03 10.03 2004 3004

Samiento de minerales y metalurgia extractiva

79




80

La excesiva limpieza
de datos puede llevar
facilmente a estudiar
escenarios sesgados
basados en juicios
erroneos.

Para cualquiera de los casos de informacidn (datos continuos o discretos), la condicion clasica es
que los datos obtenidos son los disponibles y que es practicamente imposible generar mejores de
los ya generados en una ventana espacio-temporal (Loukides, 2012). Una tipica rutina de analisis
de datos en una planta de procesamiento de minerales o de metalurgia extractiva se muestra a

continuacion:



1. Una primera etapa de procedimientos
simplificados que busquen limpiar los datos
removiendo valores implausibles (data
conditioning).

Esto no se debe confundir con la remocién
de datos improbables, los cuales pueden,
estar indicando anomalias reales dentro
de una planta, por lo que la excesiva
limpieza de datos puede llevar facilmente

a estudiar escenarios sesgados basados en
juicios erréneos. A lo anterior se afiade un
problema clave, relacionado con el lenguaje,
el cual en muchos casos no es riguroso y
la nomenclatura respecto de los efectos y
las causalidades dentro de una planta es
altamente variable.

2. Trazabilidad espacio-temporal y
consistencia entre los resultados de
diferentes mediciones.

Estoesincorporar enelanalisis las diferencias
temporales existentes entre las diversas
mediciones, de tal forma de comprender el
impacto de las variaciones de los parametros
y la causalidad que estos generan. Uno
de los mayores problemas detras de esto
es que en una planta concentradora no se
sabe de manera certera qué esta ingresando
efectivamente al circuito de flotacidn.
Estudios geometaldrgicos (asumidos como
proxies de operaciones) han probado ser
un gran avance en esta drea, reduciendo de
manera significativa los riesgos detrds del
funcionamiento de una operacion (Harbort et
al. 2017). Sin embargo, no se ha presentado
como una solucién a todos los problemas,
y una buena correlacién a todo evento
-entre parametros derivados de mediciones
intrinsecas del mineral al ser procesado- no
ha permitido generar modelos generalizados
que predigan con exactitud la eficiencia del
proceso. Interesantemente, la precisién es un
aspecto que se ha logrado en faenas mineras,
pero constituye, en términos generales, solo
una seqgunda derivada del problema.
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3. Andlisis estadistico de los datos.

De acuerdo a Data Science, la definicidon de
estadistica es mas general que el simple
registro y analisis de datos, buscando una
aproximacién mas bien holistica, donde
se considere el ciclo de vida de los datos.
Esto es, de donde vienen, cdmo se usan y
a donde van. En el caso de la flotacidn es
facil indicar de dénde vienen (mas alla de
los desafios que involucre la determinacion
de su representatividad y reproducibilidad).
El cdmo se utilizan habitualmente en la
actualidad, debido a la falta de modelos
predictivos, esta relacionado mas bien con
una parametrizacion de los datos en términos
de modelos multivariable y su relacién con
variables de eficiencia (recuperacién y ley)
(Gharai and Venugopal, 2015). EL hacia donde
van esos datos es un desafio poco abordado,
pues los resultados metalurgicos, mas alla
de generar indicaciones de la produccidn,

no se transfieren entre unidades operativas
presentesenlasecuenciadelnegocio.Latoma
de decisiones local en base a informacion
marcada (equivalente a lo que puede ser
un trending-topic) es realizada de manera
periddica por operadores y metalurgistas. El
problema detras de esto es que no es claro el
momento en que estas decisiones deben ser
implementadas.

En una faena minera, los datos generados
internamente desde el P/ System no
incorporan tiempos de decisién. Para
ejemplificar esto, una campafa de muestreo
metalurgico o plant surveying, actividad
desarrollada desde los afos 60s (Kelsall,
1961), requiere de una planta en estado
estacionario, pues los modelos mas
utilizados solo abordan balances de masa en
dicho estado. Al consultar sobre si la planta
estd en estado estacionario, solo se verifican
algunos flujos como que los equipos no estén
rebalsando de forma andmala, etc. Pero no
existe un estandar que indique la estabilidad
de la planta, informacidn que varia de sitio en
sitio y que en muchos casos su identificacion
es de caracter mas bien cualitativa. Grandes
esfuerzos se llevan a cabo por algunas
faenas mineras al implementar unidades
de integracién de informacion o la puesta
en marcha de cursos de capacitacién que
permitan a las diferentes areas del negocio
hablar un solo idioma y comprender la
relevancia de la informacién de manera mas
transversal.



En el contexto de la lixiviacion en pilas, en
donde los tiempos de proceso son meses
o afos, se determinan dreas de pilas de
decenas de hectdreas y con alturas que
varian entre 3 a 70 metros, el tema de la
informacion disponible se vuelve critico.
Estos mega-reactores, por su volumen,
requieren una gran cantidad de sensores
que permitan controlar el proceso y a su vez
asegurar la buena transmision de datos. Este
alto requerimiento se conjuga con la falta de
instrumentos propios de lixiviacidon en pilas,
que permitan medir variables relevantes,
como la humedad interna y la permeabilidad
de la pila en sus diferentes zonas. En los
Ultimos aflos se han propuesto diferentes
métodos para cuantificar estas variables,
como la tomografia de resistividad eléctrica
(Hydrogeosense, 2014), la medicién de la
humedad a través de lectura infrarroja de

imagenes usando drones (Ruiz del Solar
et al.,, 2014), el monitoreo de condiciones
de  humectacidn

mediante  camaras

Grandes esfuerzos

se llevan a cabo por
algunas faenas mineras al
implementar unidades de
integracion de informacion
o la puesta en marcha de
cursos de capacitacion que
permitan a las diferentes
areas del negocio hablar un
solo idioma y comprender la
relevancia de la informacion
de manera mas transversal.
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termograficas (Aplix, 2010) y la transmision
remota sin cables (Emerson, 2011). Tanto
el control operacional como los modelos
de produccidon propios de cada faena se
basan en balances de masa estacionarios
con ecuaciones empiricas determinadas
del proceso en particular. Por lo tanto,
la informacidon generada es actualmente
procesada con modelos simples, limitados
y de base empirica, los cuales no contienen
caracteristicas de optimizacion o prediccién.

Sin embargo, existen variados modelos de
lixiviacion en pilas en ambitos de consultoria
e investigacion (Marsden y Botz, 2017) que
tienen como principal objetivo entender
los fendmenos del proceso o generar
estimaciones de produccion a mediano y
largo plazo. Hoy en dia, no existen modelos
de control operacional o prediccion de
produccion de corto plazo en lixiviacién en
pilas.

En tanto, para conminucién y flotacidn
existen, actualmente, sistemas altamente
predictivos 'y que permiten generar
estrategias de control ante situaciones
periddicas en la planta. Sin embargo, cambios
en la roca y/o operacionales implicarian
alteraciones en los objetivos del proceso,
siendo la determinacidon de los limites de
trabajo de cada equipo y sus fluctuaciones, de
acuerdo al tipo de roca, densidades o carga
circulante, mas importante que el sistema de
control en si mismo (Hodouin, 2011). Debido
a esto, la interpretacion de los datos y el
manejo del sistema de control por parte de
los metalurgistas son de suma importancia
para mantener el funcionamiento de una

EL principal objetivo

de estas metodologias
es poder generar
respuestas predictivas en
la planta, a partir de la
caracterizacion geoldgica
Yy, por tanto, poder
alimentar un modelo de
planificacion minera con
informacion mas certera.

planta. Los metalurgistas deben entender
el proceso que estd siendo controlado, la
instrumentacion de la planta y las medidas
relevantes que pueden ser aplicadas para
controlar el sistema. EL entendimiento de
los datos generados y almacenados en los
sistemas de control es importante para tomar
decisiones, ya que, por ejemplo, incrementar
la velocidad de alimentacién del molino
podria aumentar la utilizacion de energia.
Sin embargo, otros parametros, como la
densidad o la carga circulante pueden verse
afectados, alterando el producto aguas abajo.

Por otra parte, la cantidad y uso de
informacion es uno de los mayores desafios
que tiene el desarrollo de la geo-metalurgia
0 geo-minero-metalurgia. Estos conceptos
buscan herramientas que puedan conciliar la



informacidén geoldgica y su respuesta a nivel metalurgico, basandose en que la geologia deberia
tener mayor informacién de la materia prima usada en los procesos. El principal objetivo de estas
metodologias es poder generar respuestas predictivas en la planta, a partir de la caracterizacion
geoldgica y, por tanto, poder alimentar un modelo de planificacién minera con informacidon mas

certera. Sin embargo, para que se puedan generar herramientas predictivas, se deberia contar con
gran cantidad de informacién de pruebas metalUrgicas que se puedan asociar a la caracterizacion
geoldgica. Por razones de costo, hasta hoy, esto se hace impracticable, provocando que la
informacién geoldgica sea en general mucho mayor a la informacidn metaldrgica. Para plantas
operativas, se podrian implementar metodologias a partir de respuestas histdricas de los minerales
en la planta.

Finalmente, haciendo el paralelo con las industrias de tecnologia, como Amazon y otras, las
cuales utilizan intensivamente el uso de big data, guardando las busquedas y correlacionandolas
con aquellas de otros usuarios para crear recomendaciones sorpresivamente apropiadas, los
cuales se establecen como data products.
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Figura 2.

Esquema simplificado y de la descripcidn de los dptimos locales obtenidos en base a

la experiencia de los operadores vs éptimo operacional “desconocido”.

Puntos operacionales
/ 6ptimos locales
/ﬁ

Eficiencia A
(Ri;j,yk)

En efecto, las personas dejan un rastro de
datos. Lo anterior se basa en que toda decision
se genera en base a un conjunto de datos de
conocida o supuesta relevancia. Esta estrategia
se puede aplicar entre turnos y/o dias para
una planta de procesamiento de minerales,
sin embargo, estos sistemas son complejos y
las variables medidas no son necesariamente
aquellas que gobiernan el proceso. Aun si asi
fuese, el punto operacional de una correcta
eficiencia no podria ser considerado un dptimo
global, sino que se trataria de un dptimo local (no
global o definitivo) que definira una sugerencia
de cdmo hacer funcionar la planta de flotacion
en un determinado punto operacional (Ver
Figura 2).

L |,
Optimo global
operacional
desconocido

En resumen, los aspectos mas relevantes del
uso actual del big data en procesamiento
de minerales y metalurgia extractiva son los
siguientes:

* Las plantas actuales tienen diversas caracte-
risticas para la medicion, el registro y el con-
trol de variables, que dependen fundamen-
talmente del estandar y tamafio de la planta.

* Existen variables criticas en los procesos
minerales, como la caracterizacion minera-
l8qgica, la distribucidn granulométrica, la de-
terminacion de ley en rocas y la determina-
cidn de elementos en soluciones, las cuales
no pueden ser medidas de forma continua,



ya que no existen instrumentos que puedan
realizar esto bajo las condiciones de com-
plejidad de una planta real.

La generacién de datos continuos de algu-
nas variables, como los flujos, la tempera-
tura, la corriente o presion y los datos dis-
cretos, como los comentados en el punto
anterior, para un mismo periodo de tiem-
po, determinan complicaciones inheren-
tes a la aplicacion de modelos predictivos.

Por lo tanto, uno de los principales desafios
gue existen en esta area para poder imple-
mentar el uso y los beneficios del big data,
es el desarrollo de nuevos instrumentos o
sensores para variables criticas del proceso.

2. {Qué esta cambiando?
Tener  equipamiento con sensores,
obviamente, no es algo nuevo. Estos sistemas
han evolucionado por mas de treinta afos,
desde un sistema con mediciones basicas y
controles analdgicos e individuales de cada
equipo, hacia un control en tiempo real que
permite monitorear el proceso. Ademas,
incluyen herramientas para analizar la
informacién y caracterizar las sefiales para
detectar fallos, y por qué no, anteponerse
a ellos si la informacién es interpretada
apropiadamente (Figura 3).

El avance en la implementacién de los
sistemas de control y la interpretacion de
los datos, junto con una mayor seguridad

Figura 3.

Avance de los sistemas de control en las Ultimas décadas.
Figura extraida de Sbarbaro and Villar (2010).
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de la informacion, son pasos claves para
la transformacidn digital €n mineria, y en
particular, en el procesaimiento de minerales.
Ademds, la utilizacidn de esta informacion
permitira a futuro tomar decisiones mejor
informadas y/ mejorar la productividad
(Hodouin, 2011).

No obstante, el punto mas importante, y
que permitird el desarrollo y transformacién
del estado actual del procesamiento de
minerales, es la interconectividad de los
equipos. Esta interconectividad ha sido

ampliamente referida en la literatura como
Internet of Things (loT) (Daugherty, Banerjee,
Negm, & Alter, 2015; Zhang, Ma, Yang, Ly, &
Liu, 2018). EL loT ha avanzado a lo largo del
tiempo, debido principalmente al cambio en

El punto mas
importante, y que
permitird el desarrollo
y transformacion

del estado actual

del procesamiento

de minerales, es la
interconectividad de
los equipos.




la transmisidn de datos. Este ha evolucionado
desde tecnologias Fieldbus, infrarrojo hacia
bluetooth y tecnologias “Wireless”. Este
continlo avance en las tecnologias de
transmision determinara un aumento en la
velocidad de respuesta de los equipos. La
velocidad de trasmisidn de la informacion, ya
sea del sensor al centro de almacenamiento
y procesamiento o hacia las unidades de la
planta, se vera aumentada, disminuyendo
los tiempos de respuesta e incrementando la
automatizaciéndelaplantay suproductividad.

La reduccion de leyes de cabeza y una
mineralogia mas compleja de los minerales,
en conjunto con el avance de nuevas
tecnologias, han motivado la busqueda e
implementacion de nuevos desarrollos en
términos de instrumentacién y modelos

predictivos. Un ejemplo de ello es la
incorporacién de imagenes de alta resolucidn
para caracterizar el material que entra a la
planta. Ciertamente, uno de los principales
problemas en el procesamiento de minerales
es el desconocimiento de cdmo el material
se comportara en la concentradora. Sistemas
como VisioRock (Guyot, Monredon, Larosa,
& Broussaud, 2004) o WipFrag (Nuriez, Silva,
& Cipriano, 2011) permiten controlar camaras
ubicadas en la correa transportadora,
ademas de conectarse al sistema de control
para entregar informacién acerca del
tamafio de alimentacion e informar acerca
de cambios en la roca. En esta misma linea,
existen equipos comerciales que se pueden
instalar en el proceso (generalmente correas
transportadoras) para andlisis elemental
- espectroscopia de difraccién de rayos X
(XRF) y espectroscopia de ruptura inducida
por laser (LIBS). Sin embargo, la presencia
de estos equipos aun no es masiva en faenas
mineras, quizas por costo o simplemente por
no ser consideradas en las etapas de disefno.

Por otra parte, el analisis en linea de
mineralogia adnestaenfasesdeinvestigacion.
Al respecto, hay avances interesantes
empleando analisis hiper-espectral (Ehrenfeld
et al., 2017), pero aun falta desarrollo para
su implementacion en condiciones reales,
donde el mineral esta expuesto a movimiento,
polvo, humedad, entre otros. Sin duda, el
entendimiento de cémo la geologia controla
las propiedades de la roca es aun un tema
de mucha investigacidon. En el caso de la
comminucién, uno de los principales motivos
de que esta interpretacion sea dificil, se debe
a que no existe la utilizacién de pruebas que
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La caracterizacion de ley de cabeza,
ripios y mineralogia y concentracion
de especies en las soluciones, de
forma continua y automatica, es aun
una de las grandes limitantes que
existen hoy en hidrometalurgia.
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desacoplen las propiedades de la roca del
modo de quiebre. Siendo cada uno de ellos
especifico para un determinado equipo.

Por otra parte, la caracterizacién de ley de
cabeza, ripios y mineralogia y concentracion
de especies en las soluciones, de forma
continua y automatica, es aun una de las
grandes limitantes que existen hoy en
hidrometalurgia, ya que el muestreo que se
realiza no permite contar con informacién en
linea que ayude a generar acciones de control
predictivo o incluso reactivo en corto tiempo.

Particularmente, para lixiviacion en pilas,
se deben incorporar dos variables criticas
para la productividad y sequridad de estas
operaciones: permeabilidad y humedad en

los lechos. Por una parte, la permeabilidad
permite definir el flujo de riego del proceso
-y por tanto la velocidad de éste -y, por
otra parte, la humedad permite establecer
la estabilidad geotécnica de una pila y la
eficiencia de humectacion del lecho.

En tanto, la instrumentacion en linea para
el andlisis de elementos en solucién aun no
se desarrolla con el nivel de confiabilidad
necesario. En este sentido, los analizadores
de electrodos de ion selectivo presentan un
atractivo interesante de implementacién, ya
gue a través de una medida potenciométrica
se puede determinar el contenido de algun
elemento en solucion. Sin embargo, en la
actualidad, estos electrodos pierden precision
en presencia de otros elementos existentes
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en la solucién. Este hecho limita de forma importante su aplicacién en hidrometalurgia, donde las
caracteristicas de las soluciones presentan altos contenidos de diferentes iones.

Particularmente, para lixiviacion en pilas, existen desarrollos para medir perfiles de humedad
en el lecho, pero aun sin poder implementarse en linea y conectados a un sistema de control y
registro. Los desarrollos en tomografia de resistividad eléctrica (Hydrogeosense, 2014) y medicidn
de humedad a través de lectura infrarroja de imagenes usando drones (Ruiz del Solar et al., 2014)
podrian ser empleados a futuro para controlar el riego en las pilas. Por otra parte, cabe destacar
los desarrollos tecnoldgicos en la transmisidn de variables remotas sin cables (Emerson, 20T11).
Dada la magnitud de las pilas de lixiviacion, cualquier instalacién de instrumentos cableados hace
impracticable la posibilidad de instrumentar y controlar estas operaciones.

Respecto a los modelos predictivos, los desarrollos mas interesantes en hidrometalurgia
pertenecen a consultoras o empresas de ingenieria (Becker et al., 2012; Figueroa et al., 2015;
Menacho, 2017), enfocados primordialmente a la estimacion de produccién a mediano y largo
plazo. Las necesidades operacionales han motivado la complejizacién de estos-modelos, para
que puedan dar respuestas de apoyo a decisiones operacionales de mediano plazo, como el
cambio de parametros de operacidin de riego, carga de mineral, estimacion de inventarios de
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elementos en el pila o evaluacién de impactos
frente a cambios planificados en tasas de
tratamiento. Paralelamente, hay grupos de
investigacion que han desarrollado modelos
fenomenoldgicos para bio-lixiviacion de
minerales sulfurados en pilas (Petersen and
Dixon, 2007; McBride et al, 2018). Estos
modelos han sido escasamente aplicados
en operaciones industriales, debido a su
complejidad, pero mayormente por no
incorporar  condiciones operacionales
propias, como la dinamica y variabilidad

asociada a un plan de riego.

Asi como existen modelos empiricos y
fenomenoldgicos para lixiviacion en pilas,
para procesos de conminucién y flotacion
existen experiencias donde los datos que
se generan a partir de la instrumentacion

y sistemas de control se transforman en
informacidnrelevante paramejorar el proceso,
mediante técnicas de Machine Learning, las
cuales permiten establecer correlaciones vy
crear modelos entre grandes bases de datos.
El machine learning se aplica habitualmente
en cuatro pasos: desarrollo de ingenieria,
entrenamiento del modelo, validacion del
modelo y seleccidn y aplicacién del modelo
a nuevos datos (Harris, 2018). En estos
casos, se requiere de un nUmero abundante
de datos de entrenamiento (training set).
Algunos estudios demuestran su utilidad para
anteponerse a cambios en el proceso.

Por ejemplo, Mudge, Roach, and Tickner
(2017) modelaron el tonelaje de uno de

los molinos de Olympic Dam usando
variables operaciones del P/ System, tales




como Fe/SiOZ, el porcentaje de lWlenado del
molino, la densidad, la potencia del molino,
entre otros. Utilizando un algoritmo de redes
neuronales lograron una prediccién bastante
acertada del tonelaje de algunos meses
de produccion. Por su parte, P. Bardinas,
Aldrich, and F. A. Napier (2018), realizaron
un estudio similar para predecir el tamafio
del producto de un circuito de molienda,
usando informacion del proceso y aplicando
algoritmos de Machine Learning. Estos
trabajos son claros ejemplos de cédmo toda
esta cantidad de datos puede ser utilizada,
generando nuevos estandares de trabajo en
un sistema integrado computador-usuario.

En esta linea de avances, se pueden destacar
esfuerzos que estan haciendo grandes
compafias mineras como Codelco, BHP

Codelco ha sido
pionero en la
implementacion del
control operacional
de su planta de
Division Ministro
Hales (DMH),
ubicada cerca de
Calama, desde sus
oficinas en Santiago.

y Antofagasta Minerals, para incorporar
procedimientos, metodologias y tecnologia
que permita estandarizar la obtencién y uso
de los datos, para desarrollar predicciones en
diferentes ambitos. En este sentido Codelco
ha sido pionero en la implementacion del
control operacional de su planta de Divisidn
Ministro Hales (DMH), ubicada cerca de
Calama, desde sus oficinas en Santiago.
En esta misma linea, BHP se encuentra
actualmente implementando una iniciativa
similar con su planta concentradora y de
lixiviacién en Escondida. Estas iniciativas no
sOlo estan desafiando el uso de metodologias
de big data, sino que ademas estan separando
los esfuerzos de diagndstico y definicidn
operacional, de las contingencias propias
de mantener una planta operativa, evitando
posibles sesgos y tomando definiciones con
una vision global del problema, tanto a nivel
de resultados, como a nivel de disciplinas.
Otras acciones recientes, también por
parte de Codelco, es el desarrollo de un
contrato marco de implementacion de bg
data, analitica e inteligencia artificial a nivel
corporativo, para implementar diferentes
desafios divisionales.
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En la misma linea, BHP y Antofagasta Minerals
han definido propuestas para avanzar en la
implementacidon de técnicas de big data 'y
softwares para desarrollo de modelos de
monitoreo de calidad de aire y mantencién
predictiva, respectivamente.

En resumen, los aspectos mas relevantes de
los avances que se estan implementando
para el uso del bg data en las areas de
procesamiento de minerales y metalurgia
extractiva son los siguientes:

* Existen avances en el desarrollo de nuevas
tecnologias de medicidn de variables en
linea, particularmente para la caracteriza-
cion de minerales, basadas en el analisis
de rayos X, imagenes, hiper-espectral o la-
ser. Asimismo, hay avances en caracteriza-
cion de lechos de pilas de lixiviacion.

* Elavance en el desarrollo de modelos em-
piricos, fenomenoldgicos o basados en
Machine Learning para los diferentes pro-
Cesos U operaciones unitarias esta permi-
tiendo una mejor comprension y toma de
decisiones operacionales, aunque aun falta
desarrollo para que puedan ser modelos
predictivos o de respuesta en tiempo real.

3. Vision: Ideas y propuestas

La generacidon y uso de big data es aun
limitada, pero en auge en procesamiento de
minerales y metalurgia extractiva. Nuevos
conceptos y estrategias que intentan
incorporar diferentes aspectos del negocio,
tales como la "Geo-Minero-Metalurgia“,
originalmente presentado a nivel mundial por

el Departamento de Ingenieria de Minas de
la Universidad de Chile, busca incorporar las
restricciones necesarias para evaluar el valor
del negocio minero de forma mas precisa
en el tiempo. Pero esta integracion es aun
un desafio para muchas empresas mineras,
ya que requiere de un manejo global, capaz
de generar una vision a largo plazo, mas alla
de las metas generales de cada unidad del
negocio minero, y de crear valor a partir de
los datos. Por otro lado, este desafio tiene
subyacente otros aspectos cruciales para
el éxito de una operacién, tampoco bien
definido aun, como lo son: ;qué variable
muestrear? Y, (como muestrearlas? Incluso,
en muchas operaciones existen variables que,
luego de muchos afnos, se siguen midiendo,
por un tema mas bien histdrico que por una
necesidad real, las cuales muchas veces
estan asociadas a modelos empiricos que no
sostienen una explicaciéon fenomenoldgica
de los procesos. Estas interrogantes podrian
resolverse al generar una cuantificacion del
efecto de la geologia sobre los procesos
de una manera consistente y que permita
explicar sus variaciones. Como se ha descrito
anteriormente, el tecnoldgico
reciente en la caracterizacion de minerales y
la integracion del big data podrian generar el

avance

conocimiento necesario para elrealdesarrotto
de la geo-metalurgia.
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El avance tecnoldgico reciente en la caracterizacion de minerales
y la integracion del big data podrian generar el conocimiento
necesario para el real desarrollo de la geo-metalurgia.

De acuerdo a lo anteriormente descrito, existen variables que generan una cantidad de datos -
algunos relevantes y otros no tanto - pero que son usados para el registro o control automatico de
equiposy accesorios menores (bombas, etc.), lo que garantiza continuidad operacional, sin apuntar
a la maximizacién de eficiencia de los procesos. Esto se debe, en parte, a la falta de instrumentos
en linea o de medicién continua de variables criticas, como mineralogia y particularmente, en la
caracterizacion de soluciones acuosas. Por otra parte, la ausencia de modelos que puedan usar
estos datos y generen respuestas en corto plazo de manera confiable, limitan el uso del big data
que se pueda generar.

Una forma clara de disminuir costos operacionales es, sin duda, implementar nuevas tecnologias para
la utilizacidn-del big data, conectado por sensores, muestreos y técnicas analiticas. Las velocidades
de conexidn entre equipos pueden-generar estructuras mas conectadas, favoreciendo la operacion
de estos equipos como una sola unidad (Daugherty etat;2015). Cada equipo podria tomardecisiones
para modificar las variables sin la interaccion de humanos, haciendo los procesos mas rapidos.

Uno de los puntos que puede verse mas beneficiado es elmanejo de riesgos y amenazas, generando

una mantencién proactiva y evitando el nimero de errores fatales que bajan la produccidn. Estos
algoritmos, capaces de aprender patrones, serian capaces de detectar cuando un equipo necesita
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reparacion pronta, disminuyendo asi los
costos. De acuerdo a Daugherty et al. (2015),
las reparaciones de mantencién utilizando
modelos predictivos de Machine Learning
reducirian en un 30% los costos totales de
reparaciones, sobre todo aquellos asociados
a cuando los equipos dejan de funcionar.
En esta linea, la visién de avanzar desde la
deteccion y diagndstico, hasta el prondstico
de fallas o rendimientos de procesos es uno
de los principales desafios de la industria de
procesos en la era 4.0 (Reis & Gins, 2017).

Sin embargo, la enorme cantidad de datos
puede, efectivamente, ser un problema en
el caso del procesamiento de minerales y la
metalurgia extractiva. En muchos casos, la
utilidad de los datos es aun una interrogante,
por lo que el manejo de estos no es aun parte
del problema.

Se requiere una mejor identificacion de qué
mediry masy mejores mediciones, en conjunto
con un establecimiento de requerimientos
temporales de medicién (cada cuanto tiempo
se necesita medir). En este contexto, Machine
Learning nuevamente se presenta como una
opcion valida, a pesar de que el cuerpo de
datos de entrenamiento seria masivo. Sin
embargo, y lamentablemente, dichos datos de
entrenamiento, en principio, solo obedecerian
a Optimos locales, derivados de las destrezas
operacionales de operadores y metalurgistas.

La construccion de graficos de dispersion
para realizar estudios de conexion entre
parametros y la revisién de datos originales
es imprescindible como primer paso hacia la
implementacion de big data.

En conclusidn, hay desafios concretos que
deben ser resueltos para que se implemente
el uso de big data, con el objetivo de mejorar
la eficiencia operacional:

1. Desarrollar sensores confiables para la me-
dicién de mineralogia y la caracterizacién
de elementos en linea (minerales, pulpas
y soluciones).

2. Implementar y masificar elementos de /n-
ternet of Things (loT) o Industria 4.0, como
la transmisidn de datos wireless.

3. Estandarizar datos e interoperabilidad en
los modelos desarrollados, es decir, estos
deben ser capaces de interactuar con la in-
formacién generada por los instrumentos
de la planta y responder en tiempo limita-
do, para poder ser integrados en el siste-
ma de control de una planta.

4. Implementar la medicién continua de va-
riables criticas de los procesos que actual-
mente no existen, como la medicidn de la
dureza de minerales, la granulometria, la
humedad y la permeabilidad en pilas, el
consumo de acido de minerales en pilas de
lixiviacion, los requerimientos de colecto-
res y espumantes de acuerdo al mineral en
flotacion, entre otros. Esta medicidn conti-
nua servira de base para poder conectarse
al sistema de control central de una planta.

5. Mejorar los modelos de los diferentes pro-
cesos involucrados (o desarrollar nuevos)
en una faena minera (chancado, molienda,



flotacion y lixiviacion en pilas), con el objetivo de aumentar la confiabilidad y la predictibilidad de

los resultados para condiciones operacionales o minerales diferentes a las que haya tratado una
planta, incluyendo el manejo de datos con alta variabilidad, como los que se presentan en los
procesos reales. Estos modelos pueden ser de base fenomenoldgica, semi-empirica o estocastica.

6. Mejorar las metodologias de geo-metalurgia, para permitir la conexion fluida de la informacién
entre la geologia y la planta de proceso y su impacto en los modelos de planificacién minera.

Por Ultimo, esta revolucidn digital en mineria traera consigo un cambio obligado en la fuerza de
trabajo, donde especialidades asociadas al andlisis de datos, al desarrollo de software y al disefio
digital, seran de suma importancia para probar todos los nuevos desarrollos, interpretar la gran
cantidad de datos asociada y trabajar en un sistema con una infraestructura para el progreso
del IoT. Por ello, la formacién de capital humano que cuente con habilidades en estas areas sera
fundamental para poder superar los desafios que se impondran a futuro.

En este sentido, en Chile tenemos una oportunidad Unica para ser lideres mundiales en el
desarrollo de estas nuevas tecnologias y el capital humano asociado a estas, ya que se cuenta con
las plantas de procesos mineros mas grandes del mundo, las que a su vez presentan las mayores
complejidades, debido a la explotacidon de minerales de menor ley y caracterizacién mineraldgica
variable, debido a la profundizacién de los yacimientos.
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1. Introduccion

La geometalurgia combina informacidn de la geologia y de los procesos mineros y metalurgicos
para crear modelos espaciales predictivos para procesamiento de minerales y metalurgia que
pueden ser usados para optimizar el plan minero, el disefio y los procesos, considerando restric-
ciones claves del proyecto, relacionadas con el medio ambiente, asi como con el uso eficiente y
disponibilidad de aguay energia (Ortiz et al, 2015). Para esto, es necesario incorporar el contexto
espacial de la informacidén disponible y su naturaleza geoldgica, para la construccién de modelos
predictivos que permitan estimar y predecir el desempeno de distintos procesos a lo largo de la
cadena de valor minera (Boisvert et al, 2013). El principal desafio de este enfoque es integrar el
conocimiento experto de las geociencias con los modelos estadisticos utilizados. Machine lear-
ning y deep learning pueden ayudar con algunos de estos problemas, mediante herramientas de
knowledge discovery desde la abundante informacion disponible en proyectos mineros (desde
la exploracién a la produccion y la operacidn), asi como mediante prediccién de comportami-
entos de mezclas de materiales al someterlos a distintos procesos, mezclas de materiales de
origenes inciertos en la mina (produccidn de distintas fases o sectores, mezclada en un stockpile 103
y/0 remanejo de materiales), procesamiento de minerales y procesos metalurgicos complejos, —
y retroalimentacion de datos de operacion. Incorporar la variabilidad y por lo tanto entender la
incertidumbre asociada a los valores estimados o predichos, resulta fundamental para poder

realizar un analisis de riesgo apropiado.
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Un esquema general del proceso se muestra
en la Figura 1.

Las caracteristicas especificas de los materia-
les pueden muestrearse en ciertas posiciones
del espacio (X, Y, Z), entregando valores rea-
les de la propiedad analizada (asumiendo los
errores de muestreo pueden despreciarse)'.
Se puede entonces combinar el conocimien-
to experto con la informacion de estos dis-
tintos ensayos que caracterizan el material,
los que luego son usados para construir el
modelo /n situ (modelo geoldgico, dominios
geometalurgicos y modelo de recursos geo-
légicos).

! Enrigor, los valores reales nunca son conocidos sino estima-
dos (mediciones). Si los errores de muestreo se desprecian,
entonces los valores medidos tienden a los valores reales.

Este modelo /in situ entrega una aproxima-
cién de los valores reales de los atributos,
habitualmente en una grilla regular conocida
como modelo de bloques donde los valores
son estimados y su incertidumbre puede eva-
luarse mediante simulaciones estocasticas
(cada bloque con coordenadas Xb, Yb, Zb).
Este modelo de bloques alimenta el proce-
so de planificacion minera, donde se realizan
optimizaciones para determinar el tiempo
(tb) en el que cada bloque es extraido y en-
viado a distintos flujos de material, depen-
diendo de las propiedades estimadas en el
bloque (estéril, stockpiles, procesos).

Figura 1.

Flujo de trabajo general para el modelamiento geometalurgico.

Disefio y plan minero (secuencia
extraccion): Xb, Yb, Zb, tb,
atri re*

Dominios
Modelo geo-
geoldgico metalurgicos

Caracterizacion de materiales:
X, Y, Z, atributos

Modelo de reservas mineras Caracterizacion de procesos

Y

Modelo de bloques de recursos:
Xb, Yb, Zb, atributos*,
. - -

Modelamiento de procesos:

F= === == RespPred(tb)*

Desempefio de plan/
produccion:
A=RespPred(tb)*-RespReal(th

Produccion:
RespPred(tb)*




Las distintas respuestas (estabilidad del

lastre desde el punto de vista de su poten-
cial drenaje acido, recuperaciéon de elemen-
tos o metales de interés, consumo de agua
y energia durante el procesamiento, carac-
teristicas de los relaves, etc.) dependeran de
las propiedades reales de los bloques y de
los procesos involucrados. Por lo tanto, es
necesario disponer también de modelos de
los procesos. Finalmente, el desempefio pre-
dicho (RespPred (tb)*)y real (RespReal(tb)*)
pueden compararse y retroalimentar los mo-
delos para actualizarlos/mejorarlos.

La inherente variabilidad en la geologia y la
mineralogia de un depdsito mineral impone
un cierto grado de incertidumbre en La re-
spuesta esperada de cada proceso. Usando
un enfoque geometalurgico, se puede redu-
cir esta incertidumbre, lo que permite operar
bajo un riesgo técnico y operacional reducido.

La inherente
variabilidad en

la geologia y

la mineralogia

de un depdsito
mineral impone

un cierto grado de
incertidumbre en la
respuesta esperada
de cada proceso.

Dado que tanto los aspectos geoldgicos
como los mineros y metalurgicos tienen im-
pactos en las fases de exploracién y explota-
cién minera, el modelamiento geometalurgi-
co se puede aplicar en todas las etapas de un
proyecto minero. Esto es, puede aplicarse en
las etapas tempranas de ingenieria de perfil,
durante el estudio de factibilidad, asi como
también en las etapas de desarrollo y opera-
ciény durante el cierre de mina.

La construccion de un modelo predictivo
geometalurgico requiere completar una se-
cuencia de tareas, desde la adquisicidon de
datos, modelamiento espacial, hasta el mo-
delamiento de procesos (Boisvert et al, 2013;
Dominy et al, 2018). Estas tareas pueden ser
facilmente interpretadas como etapas en un
flujo de trabajo. Un ejemplo tipico se muestra
a continuacion:

Casos aplicados: Big Data en geometalurgia
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Adquisicidon de datos: analisis geoquimi-
cos, mapeos geoldgicos, analisis quimicos
de elementos principales e‘impurezas, in-
formacidn hiperespectral.

. Ensayos metallrgicos: una bateria de

ensayos de laboratorio pueden ser reali-
zados sobre muestras representativas de
los principales dominios (o unidades) geo-
légicos del depdsito, de forma de conocer
la respuesta a cierto proceso.

. Caracterizar las unidades o dominios

geometalurgicos mediante clustering de
muestras con similar desempefio en el
proceso.

. Qonstruir un modelo espacial de las unida-

des geometaldrgicas y de los atributos de
interés usando técnicas geoestadisticas
convencionales.

| Inferir la respuesta al proceso basado en

las caracteristicas locales de cada bloque

de material.

Este flujo de trabajo, que en principio aparece
lineal, no puede realmente aplicarse de esta
forma secuencial. Requiere multiples iteracio-
nes para mejorarlo y llegar a un modelo pre-
dictivo adecuado, incluyendo pasos como se-
leccidn de variables, agregacion de variables,
clustering o clasificacion, escalamiento, mo-
delamiento de correlaciones entre multiples
variables, modelamiento de procesos, etc.

En las prdximas secciones, se muestran al-
gunas aplicaciones donde se enfatizan las
herramientas estadisticas requeridas y la in-
tegracion del conocimiento experto geoci-
entifico en los procesos.

2. Casos aplicados

Aplicacién 1: modelamiento de tipos de al-
teracion como un proxy para el comporta-
miento del mineral en flotacion.




Existe un vinculo entre los tipos de alteraci-
ony el desempefio en flotacion en depdsitos
porfidicos de cobre (Sillitoe, 2010; Bulatovic
et al. 1999). Los tipos de alteracién son iden-
tificados por el equipo de geologia durante la
etapa de mapeo de los testigos de sondajes
o de los cuttings de aire reverso. Este proce-
SO se presta a errores de interpretacion de
los tipos de alteracion, debido a que ciertas
caracteristicas de la alteracién pueden haber-
se visto afectadas por la sUper-imposicién de
otros procesos, o por oxidacién superficial en
el sondaje. Por otro lado, los tipos de altera-
cion puros son referenciales para el gedlogo
de mapeo, por lo que la mayor parte de las
muestras presenta algun nivel de mezcla de
tipos de alteracidn, y se etiqueta segun sus
caracteristicas predominantes.

En esta aplicacién se propone que las ca-
racteristicas especificas de cada tipo de al-

teracion pueden ser modeladas mediante la
geoquimica de las muestras (Miranda, 2015).
Los tipos de alteracion mapeados pueden ser
usados como valores referenciales para ent-
renar un modelo predictivo. De esta manera,
se puede buscar aquellos elementos que per-
mitan una maxima discriminacion entre los
distintos tipos de alteracion, para construir
un modelo estadistico predictivo, usando
herramientas de machine learning. Estos ti-
pos de alteracion pueden entonces utilizarse
para poblar el modelo de bloques y predecir
el desempefio en flotacion, una vez que los
atributos geoquimicos han sido estimados o
simulados en el modelo. Los pasos para con-
struir este modelo se muestran en la Figura
2. En esta aplicacidn, se presentan algunos
detalles de los dos primeros pasos de este
flujo de trabajo (seleccidn de variables y mo-
delo de clasificacidn para definir los tipos de
alteracion).

Figura 2

Flujo de trabajo para la prediccion de unidades de alteracién como proxy

de desempefio de flotacion.

Casos aplicados: Big Data en geometalurgia
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El analisis se desarrolla con una base de
datos de muestras de sondaje con informa-
cion de geoquimica de muestras (disolucion
en agua regia) — 39 variables, analisis de
leyes de interés econdmico — 3 variables, y
el mapeo del tipo de alteracidon — 1 variable
agrupada en 5 categorias principales. A esto,
se agregan 11 variables sintéticas creadas
para destacar ciertas caracteristicas de los
tipos de alteracidn, tal como se explica mas
adelante. La base de datos completa consta
de mas de 13600 muestras.

Previo a la construccion del modelo, la infor-
macion disponible se divide en tres grupos
para poder generar un modelo que evite el
overfitting o sobreajuste a los datos.

1. Entrenamiento: Para la confeccién de los
modelos de clasificacion se selecciond un
conjunto de sondajes aleatoriamente con
el fin de completar al menos 80 muestras
de cada tipo de alteracion. Este conjunto
de datos representa un 4% de las mues-
tras totales disponibles.

2. Ajuste: Compuesta por un 17% de los da-
tos tomados al azar de la base de datos.
Este conjunto de datos es utilizado para
estudiar el error que produce el modelo,
buscando que no exista sobreajuste.

3. Validacion: EL 79% de informacion restan-
te permite entender cédmo el desempefio
del modelo generaliza a datos nuevos.
Con este conjunto se determina el porcen-
taje de acierto final de cada modelo pre-
dictivo analizado.

Algunas de las técnicas estadisticas reque-
ridas para construir este flujo de trabajo, se
describen en mas detalle a continuacion:

» Seleccion de variables y agregacion, ba-
sado en la correlacidon con la respuesta.
El primer paso en el proceso es conocer
qué variables tienen las correlaciones mas
fuertes con la respuesta, en este caso, el
tipo de alteracidn. Esto se hace mediante
diversos métodos de data mining.

En esta aplicacidn, se utilizé una seleccion
forward modificada (Chen et al. 2004),
donde la combinacién de variables mas
relevantes para predecir la respuesta es
seleccionada de manera iterativa. Ademas
de este procedimiento, se puede realizar
agregacion de variables, usando la com-
prension de la geologia en este paso (Ba-
bak and Deutsch, 2009; Mariethoz et al,
2009). Por ejemplo, variables sintéticas
que destacan ciertas caracteristicas de
cada tipo de alteracién pueden ser agre-
gadas al analisis: K*Al sirve para destacar
la presencia de sericita-muscovita en la
alteracion filica; Al/Mg destaca las arci-
llas ricas en aluminio presentes en la al-
teracidn argilica, sobre las arcillas ricas en
magnesio que son dominantes en otros
tipos de alteracién; K/(Ca+Na) destaca el
intercambio de cationes de K sobre los de
Cay Na en la alteracién potasica.



e Clasificacion para definir las unidades
geometalurgicas. Utilizando las variables
geoquimicas seleccionadas y las variables
sintéticas agregadas, se realiza una clasifi-
cacién para maximizar el grado de coinci-
dencia con la informacién disponible en el
mapeo geoldgico, entendiendo que esta
informacién no es totalmente consisten-
te, por lo que el procedimiento permite
identificar zonas donde el mapeo puede
requerir una revision. Distintos métodos
de clasificacién pueden utilizarse para eti-
quetar los tipos de alteracidn, basados en
la informacién geoquimica.

En esta aplicacion se utilizan criterios ba-
sados en maxima discriminacién utilizan-
do una sola variable, k-means clustering,
regresion logistica y redes neuronales arti-
ficiales. Mayores detalles de estas y otras
técnicas pueden encontrarse en cualquier

libro de machine learning o data science
(Grus, 2015). Estas técnicas permiten cons-
truir un arbol de clasificaciéon para deter-
minar la etiqueta de cada muestra (Figura
3). EL mejor método puede seleccionarse
usando la curva ROC (Fawcett, 2004), que
permite comparar el desempefio de los
distintos métodos. Ademas, este analisis
puede complementarse usando funciones
de membresia para describir la incertidum-
bre asociada al etiquetado de los tipos de
alteracion (Pimentel and de Souza, 2013;
Cardenas, 2015). Otros métodos existen

%

Figura 3:

Arbol de clasificacién final modelo predictivo de tipos de alteracién

basado en geoquimica.
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para realizar este procedimiento de cla- Diferencias entre los tipos de alteracion obte-

10 sificacion (Sepulveda and Dowd, 2018). nidos en la prediccion y los mapeados inicia-
— El resultado del modelo predictivo puede lemte son un indicador de inconsistencia du-
verse en detalle en la matriz de confusion rante el proceso de mapeo, o bien, una sefial

gue muestra el porcentaje de acierto en de variabilidad local. Por lo tanto, estas areas

la clasificacién al comparar la prediccidn pueden ser consideradas para una campana

con los tipos de alteracion mapeados en de remapeos, para mejorar el modelo final de

la base de datos de validacidn (Tabla 1).

Tabla 1
Matriz de confusion del modelo predictivo final de tipos de alteracion,
basado en geoquimica de muestras.

Alt. Mapeada N° de Datos 578 358 1801 347 902
30 261 3% 10% 0% 0%
31 115 9% 75% 13% 4% 0%
40 2169 15% 7% 7% 5% 2%
50 4474 0% 3% 5% 75% 18%
61 91 0% 0% 8% 14% 78%

Acierto Promedio: 77.1%



Figura 4

Seccidn representativa con el mapeo de tipos de alteracidn original

(arriba) y tipo de alteracidn definido por el modelo predictivo (abajo).

alteraciones y su capacidad predictiva relaci-
onada con el proceso de flotacion (Figura 4).

Ademas, el uso de funciones de membresia
permite determinar porcentajes de pertenen-
cia que pueden ser un indicador de mezclas
que se alimentan al proceso de flotacién, a
ser considerados durante el control de pro-
cesos en la planta de flotacion.

Esta aplicacién muestra cdmo se puede con-
struir sin mayor dificultad y alcanzando un
porcentaje de acierto alto, un modelo predic-
tivo de los tipos de alteracion a partir de la
informacién geoquimica disponible en cada
muestra. EL modelo predictivo generado per-

mite determinar de manera cuantitativa los
tipos de alteracidon a partir de un entrena-
miento con una fraccion muy pequefia de la
base de datos total, donde un mapeo cuali-
tativo ha sido definido por un equipo de ged-
logos de mapeo. Las muestras con su tipo de
alteracién definido mediante la aplicacion de
este modelo predictivo, pueden ser usadas en
etapas posteriores para definir los dominios
geometalurgicos y asignar a cada bloque del
modelo un tipo de alteracién, que permita
anticipar su comportamiento en la planta, en
particular en relacion al proceso de flotacion,
donde la alteracion afecta la recuperacidn de
los elementos de interés.

Casos aplicados: Big Data
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Aplicacidon 2: modelamiento de zonas mi-

nerales utilizando un campo de direccio-
nes variables basado en la interpretacion
geoldgica

Distintos atributos geoldgicos capturados en
el proceso de mapeo, pueden relacionarse
con el comportamiento del mineral en distin-
tos procesos. Tal como se presentd en la sec-
cién anterior, los tipos de alteracién definen
la recuperacién que se puede alcanzar en la
flotacion, y éstos pueden ser determinados
de manera cualitativa a partir de la informa-
cién geoquimica, que esta disponible de ma-
nera abundante en muchos proyectos mine-
ros. En el caso de las zonas minerales, éstas
muchas veces definen el destino de cada
blogue a un tipo de proceso. En mineria del
cobre, la distincidn entre bloques oxidados
y'sulfurados, define el proceso — lixiviacion

o flotacién — por lo que su determinacion es
importante para poder construir un modelo
geometalurgico integrado.

En esta seccidn presentamos una aplicaci-
on en la que se integra informacién geolé-
gica asociada a la disposicion geométrica
de los distintos dominios, al modelamiento
geoestadistico de estas unidades. En parti-
cular, se presentan los pasos para construir
un campo de direcciones variables a partir
de los contactos entre zonas minerales, para
condicionar el modelamiento estocastico de
estos dominios. Esto corresponde al tercer
paso en el flujo de trabajo presentado en la
Figura 2, en este caso en relacion a la defini-
cién de unidades de zonas minerales.

Los detalles de los pasos, se describen a con-
tinuacion:



Modelamiento espacial de unidades geo-

metalUrgicas. Las muestras individuales
poseen las concentraciones de los elemen-
tos de interés y las categorias definidas en
la etapa de mapeo, las que tipicamente in-
cluyen las litologias, zonas minerales vy ti-
pos de alteracidn (ver aplicacion anterior),
aunque otros atributos tales como texturas
(Lobos et al, 2016) y asociaciones estructu-
rales también pueden ser considerados. Las
categorias asignadas a las muestras pueden
ser utilizadas para construir un modelo de la
distribucidn espacial de estas unidades, las
que pueden asociarse al comportamiento

geometalurgico de la roca.

Este modelamiento puede realizarse con téc-
nicas convencionales de modelamiento 3D
o bien con métodos geoestadisticos, tales
como simulacién de indicadores, truncacion
Gaussiana, simulacion plurigaussiana o si-
mulacién con estadisticas de mltiples pun-
tos (Chiles and Delfiner, 2012; Mariethoz and
Caers, 2014). En esta aplicacion, se presenta

un procedimiento para incorporar informaci-
on geoldgica secundaria mediante un campo
de direcciones variables en el modelamiento
de estos dominios, lo que permite mejorar
la caracterizacién de la continuidad espacial
de las variables al tomar en cuenta procesos
geoldgicos que erosionan, compactan o de-
forman los volumenes mineralizados (Gutie-
rrez, 2014).

En esta aplicacion, se utiliza una base de da-
tos de mas de 46000 muestras de un porfi-
do cuprifero, donde las zonas minerales han
sido mapeadas en todas las muestras en una
de cinco categorias y se quiere poblar el mo-
delo de bloques con esta variable. Las cinco
categorias consideradas son: Lixiviado (0),
Oxidos (1), Sulfuros (2), Mixtos (3), Hipdgeno
(4). Una seccion tipica de la disposicion de
estas zonas en el yacimiento se muestra en
la Figura 5 (Gutierrez, 2014), donde se aprecia
que las unidades no son horizontales, sino
que ondulan posiblemente de acuerdo a un
paleo nivel freatico.

Figura 5
Seccidn representativa de las zonas minerales. LIX (0): lixiviado, se muestra en

rojo, OX (1): 6xidos, en azul, SULF (2): sulfuros, en amarillo, MIX (3): mixtos, en

verde y HYPO (4): hipdgeno, en celeste.
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El modelamiento del campo de direcciones
variable integrado a la metodologia con-
vencional de simulacién categdrica, se basa
en direcciones locales estimadas sobre las
muestras de la unidad de Mixtos (Figura 6).
En la Figura 7 se muestran las direcciones
condicionantes y el campo final utilizado
para ser integrado en el paso de simulacion
estocastica.

Finalmente, se adapta el método de simula-
cién secuencial de indicadores en su version
de variables categdricas (Deutsch, 2006),
para poder incorporar el campo de direccio-
nes variables (Boisvert and Deutsch, 2011) y
obtener un modelo que se aproxima de me-
jor manera a la realidad, tal como se mues-
tra en la validacion realizada con las zonas
minerales mapeadas en los pozos de trona-
dura, los que se utilizan para verificar el gra-

Figura 6

Despliegue de muestras pertenecientes a unidad de Mixtos usada para sustentar el

modelo del campo de direcciones variables.

Figura 7

Datos condicionantes y campo de direcciones variables final estimado.
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Figura 8

Una realizacion mediante simulacidon secuencial de

indicadores utilizando el campo de irecciones variable.

Tabla 2
Porcentaje de acierto por categoria de método convencional y

método que integra campo de direcciones variable.

0).¢

SULF MIX HYPO TOTAL

SISIM_LVA 971% | 87.1%

78.7%

16.6% | 26.6% | 85.4%

do de acierto del modelo. Una realizacién
del modelo final, se muestra en la Figura 8.
El porcentaje de acierto al comparar con los
mapeos en pozos de tronadura se compara
con la técnica convencional de simulacion en
la Tabla 2.

Modelamiento espacial de atributos y va-
riables indice. Si se dispone de ensayos
metalurgicos, que permiten relacionar la
composicidn de la roca con alguna respuesta
metalurgica como la recuperacién en flota-
cién o la asignacidn a un proceso, entonces
la construccion del modelo de las variables
asociadas a la composicion de la roca, ade-
mas del modelo de los dominios geometalur-

gico, es necesario para predecir la respuesta
(recuperacién en flotacion o proceso asigna-
do al bloque).

Esto se desarrolla en dos etapas: primero,
los atributos resultantes de ensayos geome-
talurgicos o bien variables indice, es decir,
variables que se consideran relevantes para
predecir la respuesta (por ejemplo, las con-
centraciones de distintos elementos dispo-
nibles en la informacién geoquimica), deben
ser modeladas en el espacio. Esto puede rea-
lizarse con técnicas geoestadisticas como kri-
ging o simulacion (Chiles and Delfiner, 2012).
Técnicas avanzadas de modelamiento multi-
variable existen y estan bien documentadas

Casos aplicados: Big Data en geometalurgia
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en la literatura (Sepulveda et al, 2017; Tolo-
sana-Delgado et al, 2018; Bolgkoranou and
Ortiz, 2019). Informacién secundaria puede
integrarse también para condicional las ani-
sotropias locales de estas variables (Garrido
et al, 2016; Navarro et al, 2016). En segundo
lugar, algun tipo de escalamiento se requiere
para ir desde la informacidn de los ensayos
de laboratorio a un soporte que esté asocia-
do a la tasa de procesamiento. Este es proba-
blemente uno de los pasos mas complejos,
dado que estos Ultimos no estan disponibles
y se requieren algunas corridas de prueba en
la planta de procesamiento, lo que resulta
costoso y dificil de hacer. Algunos enfoques
basados en el uso de variables aditivas para
predecir variables no aditivas (Garrido et al,
2019) o en reglas de escalamiento mediante
funciones potencia (Deutsch, 2015) han sido
desarrolladas y podrian integrarse al flujo de
trabajo.

Prediccion espacial de comportamiento
metaldrgico. Un modelo que relaciona las
variables indices con la respuesta geometa-
lWrgica de interés puede construirse median-
te técnicas estadisticas multivariables. Regre-
sion multilineal, redes neuronales artificiales,
métodos basados en kernel, etc., estan entre
un gran conjunto de posibilidades. En cada
bloque, donde se han modelado los atribu-
tos relevantes vinculados a la respuesta, se
puede aplicar el modelo predictivo, de mane-
ra de obtener una prediccidn de la respuesta
metalUrgica en cada bloque, lo que puede ser
utilizado en la optimizacién del plan minero
(Lopez et al, 2016).

Aplicacidn 3: prediccion del efecto de la in-
teraccién agua-roca en procesamiento de
minerales

Las rocas son formadas por diversos proce-
sos geoldgicos: igneos, metamdrficos, sedi-
mentarios e hidrotermales, entre otros, y bajo
condiciones termodinamicas y fisicoquimicas
especificas. En depdsitos hidrotermales, por
ejemplo, se encuentran distintas condiciones
fisicoguimicas, donde asociaciones cristalinas

especificas cristalizan en equilibrio con fluidos
hidrotermales. Asociaciones minerales hidro-
termales y minerales en general, al estar en
contacto con agua, tienden al equilibrio, ge-
nerando condiciones hidrotermales de buffer,
en particular pH, Ehy la composicién geoqui-
mica. Este comportamiento no se restringe a



depdsitos minerales, también ocurre cuando
los minerales estan siendo procesados.

En procesamiento de minerales, las rocas
son molidas en presencia de agua. Esto incre-
menta las reacciones agua-roca que afectan
las condiciones fisicoquimicas en el proce-
so (Bruckard et al., 201). Esto es importante
dado que el desempefio de la flotacion de-
pende de la composicién mineral, el funcio-
namiento de los elementos quimicos, pH, Eh

mediante el tamafio de particulas (P,),
poniendo poca atencidn al efecto que las
condiciones fisicoquimicas determinadas en

el proceso de molienda tienen en la flotacion.

El efecto de la composicién mineral y de la
interaccién agua-roca en las condiciones fis-
icoquimicas de la pulpa, asi como el desem-
pefo de los procesos de conminucidn y flo-
tacion, puede ser modelado con un enfoque
geometalurgico, combinando el modelamien-

y la composicién mineral del agua (Hu et al,,
2009; Peng et al., 2012; Owusu et al., 2014).

Actualmente, no existe un modelo exhaustivo
que integre conminucién y flotacion. Los
modelos disponibles usualmente apuntan
a los procesos por separado, vinculados

to geoquimico para generar un modelo ex-
haustivo que vincule la conminucién con la
flotacion, no solo a través de la distribucion
de tamarios de particulas, sino que también
considerando las condiciones fisicoquimicas
y quimicas de la pulpa que son transferidas
de un proceso al siguiente (Lois, 2015).

Casos aplicados: Big Data en geometalurgia
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Usando la geoquimica para predecir la natu-
raleza de las interacciones agua-roca en pro-
cesamiento de minerales permite una mejor
comprension del efecto que las distintas aso-
ciaciones minerales, tipicas en sistemas de
pérfidos cupriferos, tienen en las condiciones
quimicas y fisicoquimicas de la pulpa, y en el
desempefio metalirgico combinado de la
conminucidn y flotacién. Esto permite la ge-
neracion de un modelo llamado geometalur-
gico de procesamiento de minerales, que de-
pende, no solo de la forma de operacién de
los procesos, sino que también de las carac-
teristicas de los minerales alimentados. Los
pasos para construir este tipo de modelo, se
muestran esquematicamente en la Figura 9.

Figura 9

Aplicacién 4: implementacion de modelos
geometalurgicos de consumo de energia
para la integraciéon de ERNC

La integracion de energias renovables no
convencionales (ERNC) en procesos mineros
y metaldrgicos impone un desafio producto
de su intermitencia, la que, combinada con
la variabilidad en el consumo de energia por
parte de los distintos procesos, hace que no
necesariamente se pueda conciliar la oferta
de energia por parte de fuentes de ERNC con
la demanda energética por parte de las dis-
tintas operaciones unitarias. Desde el punto
de vista de la demanda energética, la geo-
metalurgia ofrece una alternativa de mode-

Etapas para construir un modelo geometalurgico de proceso

basado en la interaccién agua-roca en procesamiento de minerales.




lamiento que permite llenar el espacio que La integracién de
hay entre los modelos de largo plazo y esta-

do estacionario, utilizados para dimensionar energl'as renovables no

el tamafo de los equipos e instalaciones y

aquellos modelos dindamicos, de corto plazo, convencionales (ERNC)

utilizados en horizontes temporales de corto en procesos mineros y
alcance, con objetivos como por ejemplo el
control de procesos. metalurgicos impone un

En el caso de la prediccidn de variabilidad de desafio producto de su

demanda de energia en procesos, se requiere intermitencia.
contar con una caracterizacion geometaldrgi-

ca que permita inferir consumos especificos

en los diferentes procesos. Estos modelos

Son necesarios si se opta por incorporar es-

trategias de gestion de demanda de energia 9
(demand side management, DSM) que per- ]1—
mitan hacer un mejor uso de las ERNC (Pam-

parana, et al., 2017) y su variabilidad, sin tener

que recurrir a instalaciones sobredimensio-

nadas de almacenamiento de energia.
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Ortiz et al. (2019) muestran un modelo in-
tegrado para dimensionar un sistema foto-
voltaico (PV) asistido por baterias (Battery
Energy Storage System, BESS) que sirva
para proveer energia solar a la operacién
de un molino SAG, donde la variabilidad en
términos de moliendabilidad del mineral se
modela con herramientas geoestadisticas y
la variabilidad en radiacién solar es simula-
da mediante cadenas de Markov. El sistema
completo, construido sobre data sintética, es
optimizado considerando un plan minero fijo
(secuencia de extraccion) con el objetivo de
entender el potencial que presenta la incor-
poracion de DSM. El tamafio y costos de la

infraestructura necesaria se determind con-

siderando 50 simulaciones de secuencias de
moliendabilidad (estimada) que son luego
comparadas contra moliendabilidad real-sin-
tética para determinar el consumo de energia
real esperado. La estimacion de variabilidad
en el consumo de energia permite un adecua-
do dimensionamiento del sistema PV-BESS,
mostrando no solo potencial para reducir la
huella de carbono del proceso sino también
reducir costos. La incorporacion de stockpiles
diferenciados (duro - blando) para imple-
mentar DSM muestra ventajas adicionales,
en términos de reduccidn del tamafio de las
baterias en el componente BESS del sistema.



3. Vision: Ideas y propuestas

En las secciones anteriores, se presentaron
algunos de los problemas y desafios de im-
plementar un flujo de trabajo para modelami-
ento geometaldrgico.

Existen aun muchas brechas y desafios
pendientes que requieren mayor investigacion
para poder disponer de las metodologias
necesarias para completar un modelo
geometalurgico completo. Los flujos de
trabajo aqui presentados  constituyen
herramientas para simplificar el enfoque de

modelamiento y comprender los distintos

La estimacion de variabilidad
en el consumo de energia
permite un adecuado
dimensionamiento del
sistema PV-BESS, mostrando
no solo potencial para
reducir la huella de carbono
del proceso sino también
reducir costos.
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componentes interrelacionados en el
modelo completo. Una vez que cada etapa
del modelo ha sido desarrollada, analisis de
sensibilidad pueden mejorar la comprension
de los procesos fenomenoldgicos a los que el
mineral y el material estéril son sometidos en
el procesamiento.

A continuacidn, identificamos los siguientes
temas pendientes que requieren investigaci-
6ny desarrollo adicionales:

e Adquisicion de datos y control y asequ-
ramiento de calidad de datos geome-
talurgicos. Existe una necesidad impor-
tante de desarrollar procedimientos para
adquirir datos de manera sistematica y
de bajo costo, en relacidon a composicion

elemental, proporciones minerales, aso-
ciaciones minerales, tamario de fragmen-
tos, parametros geotécnicos, entre otros.
Restricciones de tiempo y la falta de com-
prension de la relevancia de este tipo de
informacion para modelar los procesos
han prevenido que estos pasos se inte-
gren en los habitos de trabajo en distintas
operaciones. Datos mas ricos, tales como
informacion hiperespectral, mineralogia
cuantitativa, modelos texturales cuanti-
tativos, pueden ser extremadamente im-
portantes para entender de mejor manera
el comportamiento de la roca a distintos
procesos fisicos y quimicos. Ademas, pro-
tocolos de control y aseguramiento de ca-
lidad no son aplicados de manera regular
a este tipo de datos.



Existe una necesidad importante de desarrollar
procedimientos para adquirir datos de manera
sistematica y de bajo costo, en relacion a

composicion elemental, proporciones minerales,
asociaciones minerales, tamafio de fragmentos,
parametros geotécnicos, entre otros.

e NUmero de datos insuficiente para cons-

truir modelos espaciales y relaciones
predictivas, debido a su costo. Hay una
necesidad de desarrollar ensayos y medi-
ciones indice (proxy), para reducir el costo
de adquisicién de datos geometalurgicos.
La sistematizacidon de mediciones de bajo
costo que puedan correlacionarse con
ciertas respuestas geometallrgicas rele-
vantes es una necesidad para aumentar la
cantidad de informaciény cobertura espa-
cial necesaria para la construccion de los
modelos

Herramientas insuficientes para descu-
brir relaciones por medio de aproxima-
ciones estadisticas. Dado que los méto-

dos predictivos estadisticos presentan
limitaciones en su capacidad de ajustarse a
datos, en particular cuando las relaciones
son complejas o cuando las respuestas se
ven afectadas por mezclas poblacionales,
es necesario aplicar con cuidado métodos
de tipo caja negra y apuntar esfuerzos al
desarrollo de modelos fenomenoldgicos,
mediante la integracion de la geologia en
el entendimiento del procesamiento de
minerales y procesos metalUrgicos.

Modelos metalurgicos pobres. Hay una
falta de comprension de muchos de los
procesos fisicos y quimicos que ocurren en
cada una de las etapas del procesamien-
to de minerales y procesos metalurgicos.

Casos aplicados: Big Data en geometalurgia
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Se requieren estudios experimentales,
asi como analisis tedricos para mejorar
el conocimiento en el area, los que luego
deben ser testeados y validados en terre-
no, para comprender los problemas de
escalamiento y su efecto en las variables
operacionales de los procesos. La integra-
cion de variabilidad e incertidumbre es,
posiblemente una de las principales limi-
taciones de los modelos metalurgicos hoy
disponibles. Muchos de los “simuladores
metalUrgicos” son simples predictores
con parametros de entrada variables, pero
gue no reportan la variabilidad en la sali-
da, debido a los mUltiples parametros no
considerados en el modelo y que afectan
SU respuesta.

4. Conclusiones

La geometalurgia require integrar el cono-
cimiento geoldgico en el modelamiento del
procesamiento de minerales y procesos me-
talUrgicos, asi como la comprensién de los
fenédmenos fisicos y quimicos que ocurren en
dichos procesos. Existe un conjunto tipico de
analisis y etapas de trabajo que se utilizan
para la construccién de un modelo geome-
talurgico completo.

El uso de flujos de trabajo, donde variables
de entrada y de salida pueden vincularse
para modelar cada etapa y luego integrarse
en el modelo completo de una serie de pro-
cesos, es Util, dado que permite mejorar el
entendimiento de los procesos especificos,
da nociones acerca de qué variables y datos
son los mas relevantes para mejorar el poder
predictivo de los modelos, y reducir el pro-

blema a una unidad de tamafio manejable.




Vinculando estos pequenios flujos de trabajo
en el flujo de trabajo integrado para mode-
lar el proceso completo del mineral puede
manejarse, incluso integrando modelos que
utilizan distintos niveles de sofisticacion en
cada etapa. Por ejemplo, se puede combi-
nar un modelo estocastico de la distribucidn
espacial de las propiedades de la roca ba-
stante sofisticado, con un modelo predictivo
simplificado de la respuesta a la flotacion.
Esto puede ser suficiente para entregar noci-
ones del comportamiento de los materiales
en el proceso. Estos flujos de trabajo pueden
extenderse a otras aplicaciones como fractu-
ramiento de las rocas, modelamiento me-
dioambiental de drenaje acido, consumo de
agua y energia, solo por nombrar algunos.

Los modelos predictivos utilizados en cada
etapa pueden construirse a partir de la abun-
dante variedad de enfoques estadisticos
disponibles y que hoy disponen ademas de

una gran cantidad de cédigo abierto para
su rapida implementaciéon. Métodos esta-
disticos tradicionales, asi como los métodos
mas avanzados disponibles con técnicas de
machine learning o deep larning, pueden ser
usados para construir rapidamente una varie-
dad de enfoques de prediccion, y pueden ser
comparados con facilidad contra datos sepa-
rados para su validacion y testeo.

El enfoque presentado en este capitulo es
principalmente una integracion de pasos, y
como tal, la mayoria de las herramientas uti-
lizadas ya existen. Sin embargo, es necesario
contar con experiencia y conocimiento de los
procesos para combinarlos e interpretar los
resultados, considerando el contexto geold-
gico, minero y metalUrgico de las operacio-
nes modeladas. Esto Ultimo constituye pro-
bablemente el desafio mas dificil de superar.

(] e 5
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