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Resumen

En Compafiia Minera Antamina; como parte de la
constante innovacion tecnolégica en su Concentradora
de minerales polimetdlicos, se ha hecho uso de
Analitica Avanzada de Datos, mediante la aplicacién de
Machine Learning, con el objetivo de incrementar su
produccién metdlica de cobre equivalente, generando
modelos articulados que maximizan el tonelaje
procesado en Molienda SAG, asi como incrementan la
recuperacion metalica en Flotacion de cobre vy
Flotacién de zinc, sin afectar la capacidad del proceso
ni las calidades de concentrados a producir.

El trabajo inicial de 04 meses se enfocé en el analisis y
conocimiento  del proceso, planeamiento de
estrategias, gobernanza de informacidén, talleres de
ideacién, aplicacién de metodologia “agile”, andlisis
exhaustivo de variables con directa influencia en Ila
produccién, determinando la real capacidad de los
equipos en la operacion, estableciendo cuellos de
botella, oportunidades de mejora y en paralelo se
generd la arquitectura de datos en la nube.

A partir de agosto del 2021, logramos desplegar los
modelos de Machine Learning, con el involucramiento
de areas como Geologia, Planeamiento y Operaciones
Mina, Mantenimiento Concentradora, Operaciones
Concentradora, Control de Procesos, Tecnologia de la
Informacién, Analistas Six Sigma y el equipo de
Metalurgia, con el soporte de una consultora
internacional y la formacién del equipo de trabajo
multidisciplinario “MAYTA” (palabra quechua que
significa “UNO SOLO”).

El beneficio real obtenido alcanzé 3.7% de
incremento de Cu equivalente, sobre la linea base
planteada, gracias a la implementacion de las
recomendaciones planteadas por los modelos vy
evaluadas por el equipo operativo.

1 Introduccion

1.1 Vision general de Antamina

Compaiiia Minera Antamina SA, opera el mas grande
yacimiento polimetdlico a nivel mundial, la Figura 1
muestra su ubicacién en la parte Central de la
Cordillera de los Andes del Perd, en el departamento
de Ancash, Provincia de Huari, Distrito de San Marcos a
270 Km al norte de Lima.
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Figura 1: Ubicacion del yacimiento de Antamina

La mineralizacién se encuentra emplazada en el
complejo yacimiento tipo Skarn; de aproximadamente
3 Km de longitud, 1.5 Km de ancho y aproximadamente
2.0 Km de profundidad mostrado en la Figura 2.




Antamina procesa diferentes tipos de mineral en
campanas presupuestadas de acuerdo con nuestros
compromisos de venta de concentrados; las cuales en
principio se diferencian por los contenidos de Cu, Zny
los contenidos de Bi analizados en los concentrados de
cobre obtenidos. La complejidad de nuestro skarn se
manifiesta en alta variabilidad litolégica y de
mineralizacién, lo cual nos plantea oportunidades de
mejora-optimizacién del procesamiento, para cada uno
de los tres tipos de mineral procesados en el presente
tiempo Tabla 01, los cuales estan denominados como
Mineral M1, Mineral M2A y Mineral M4B.

Tipo Mineral Caracteristica Concentrados
M1 Cu-Mo Cu Bajo Bi Cuy Mo
M2 Cu-Mo Cu Alto Bi Cuy Mo

M2A Cu Cu Muy Alto Bi Cu

M4B Cu-Zn-Pb Cu Alto Bi Cu, Zn, Pb/Bi
M5 Bornita Cu Cu Muy Alto Bi Cu
M6 Bornita Cuy Zn | Cu Muy Alto Bi CuyZn

Tabla 1 : Tipos de mineral

El Skarn de Antamina se formd a partir de un pérfido
complejo entre 11 a 10 millones de afios intruido en las
calizas y margas de las formaciones Jumasha y
Celendin. De esta manera, en la Figuras 5 se muestra el
yacimiento dividido en zonas definidas por su
ubicacion:

e Asi tenemos la zona distal denominada
exoskarn, caracterizada por la presencia de
granates verdes (ganga) y mineralizacién de
esfalerita (zinc) y calcopirita (cobre), con
presencia de galena (plomo) y contenidos de
plata; en esta zona se emplaza |la
mineralizacion M4B, de la cual recuperamos
concentrados de cobre de moderado contenido
de bismuto, zinc y plomo como subproducto.
Figura 3

e Una zona definida como mineral de bornita M5
y bornita M6, resulta del emplazamiento de
mineral de cobre bornita en gangas de

Figura 3: Exoskarn-M4B

wollastonita también en una zona focalizada de
transicion del exoskarn al endoskarn.

Los concentrados obtenidos son de cobre-
bornita con muy alto bismuto, sin
subproductos; mientras que el mineral tipo M6
en adicidn se obtiene concentrado de zinc.

e La otra zona contigua es una transicion entre el
exoskarn y el endoskarn denominada M2A,
esta zona se emplaza en granates verdes,
granates café-verde, asi como en granates rosa,
la mineralizacidn principal es calcopirita (cobre)
con muy bajos contenidos de galena (plomo) y
molibdenita (molibdeno), de este tipo de
mineral se recupera solo concentrados de
cobre con elevados contenidos de bismuto.

e la zona central denominada Endoskarn esta
influenciada por el cuerpo central donde
predomina el intrusivo (ganga) ademds en sus
periferias se tienen gangas como granates
marrones y granates rosa, la mineralizacién es
principalmente de calcopirita (cobre) vy
molibdenita (molibdeno), esta mineralizacion
denominada M1 y M2 permite obtener
concentrados de cobre de bajo contenido de
bismuto y subproducto de concentrado de
molibdeno. Figura 4

e la metodologia de produccién, considera
campafias de procesamiento de minerales que
obedecen a diferentes esquemas operativos
tanto en el tamano de particula como en la
dosificacidon de reactivos, los cuales no solo se
orientan a maximizar el tonelaje y recuperacion
de valiosos; sino que también deben cumplir
con restricciones de calidad de concentrados y
tamanfos de particula maximo en concentrados
para no afectar su trasporte por el
Concentraducto de 304 Km hasta nuestras
instalaciones en Puerto Punta Lobitos, donde
se filtran y embarcan; ademas se segregan por
sus calidades para luego realizar blending
adecuado y cumplir con las calidades

comerciales presupuestadas el afio previo.

Figura 4 : Endoskarn-M1



Figura 5 Skarn Antamina Corte Transversal

1.2 Definicién de la Oportunidad de
Mejora:

Antamina; desde que inicid sus operaciones en el afio
2001, esta optimizando la concentracion y calidad de
sus concentrados, acorde a los requerimientos de sus
clientes y las exigencias operativas; asi, hombramos
algunos parametros de control en sus concentrados: el
grado de cobre, adecuada predictibilidad de los
contenidos de bismuto, limites maximos zinc en
concentrado de cobre y cobre en concentrado de zinc,
asi como la granulometria de concentrados de cobre y
zinc para asegurar un adecuado transporte.

Si bien los resultados metallrgicos anuales presentan
buen desempefio en cuanto a tonelaje procesado y
recuperaciones de cobre y zinc, las exigencias y
preparacion para escenarios complejos en los afios
venideros nos plantea la necesidad de optimizar
nuestra produccién metalica y nada mejor que iniciar el
proceso de transformacién digital, haciendo uso de
Analitica Avanzada de Datos en Planta Concentradora,
como cimiento para mayores implementaciones en
diferentes procesos de la compaiiia.

Aungque la definicidn de las zonas del yacimiento y el
procesamiento en campafas de mineral podria
considerarse eficaces; lo cierto es que dia a dia
debemos enfrentarnos a la “variabilidad” puesta de
manifiesto en variabilidad de leyes de cobre, zinc en el
mineral alimentado en planta, pero por sobre todo
variabilidad en la litologia y contenidos de fierro, ya
que el abastecimiento de planta requiere al menos de 2
o 3 frentes de minado, lo cual hace complejo el

procesamiento, tanto a nivel de tonelaje que pueden
procesar los molinos, como recuperaciones en los
circuitos de flotacién, en las Figuras 6 y 7 se evidencia
la gran variabilidad en las leyes de alimentacién a
planta.

Aqui radica la oportunidad de eliminar pérdidas
potenciales y generar beneficios, realizando un
adecuado andlisis de oportunidades en capacidad de
procesamiento maximo en planta, andlisis estadisticos
para predecir las principales variables influyentes en la
maxima recuperacion de metales equivalentes y la
formulaciéon de modelos matematicos prescriptivos que
brinden soporte a la operacidon, formulando
recomendaciones de ejecucion de variables en los
rangos optimos que permitiran aplacar la variabilidad
del mineral procesado. Es importante considerar el
enfoque geometallrgico de interaccidn de variables
litoldgicas, mineralizacion y procesamiento en Planta,
bajo criterios y expertise adquirido por los procesistas
en los afios de operacidn del yacimiento skarn.

Para ello el planteamiento se enfoca a analizar
cientos de variables operativas en planta, litologias y
mineralizacion  asociada, frentes de minado,
velocidades de perforaciéon en poligonos de mineral,
conformaciéon de stockpiles en mina y formular
modelos de analitica avanzada que reproduzcan los
mejores comportamientos alineados al tipo de mineral
procesado, sin descuidar las restricciones propias del

—Zn —Cu —Fe
3,5 7 r 18,0
3,0 A
r 15,0
c 25
N
® 20 1 r 12,0 2
>
i
(_32' 1,5 L 0,0 o
10
r 6,0
0,5 A
0,0 3,0

Figura 6: Variabilidad de leyes de alimentacion Cu-Mo M1
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Figura 7: Variabilidad de leyes de alimentacion Cu-Zn M4B
proceso ni de los compromisos adquiridos.



Para tal efecto planteamos el uso de Machine
Learning aplicado a Molienda SAG-Bolas (Figura 8) y
Flotacién de Cobre y Zinc, como la apuesta para
optimizar y digitalizar nuestros procesos.

2 Visidon general de Analitica
Avanzada de Datos

La Analitica Avanzada de Datos puede ser definida

como el andlisis auténomo o semiauténomo de datos,
utilizando técnicas y herramientas sofisticadas,
generalmente mds alld de las tradicionales de
inteligencia comercial (Business Intelligence), para
descubrir  informacion madas  profunda, hacer
predicciones o generar recomendaciones.

Las principales técnicas de analitica avanzada incluyen
aquellas como la mineria de datos, aprendizaje
automatico (Machine Learning), prondsticos, analisis
semantico, analisis clusteres, simulacion vy redes
neuronales.

A continuacion, se mencionan los tres principales
tipos de analitica, considerando a las dos ultimas
dentro de analitica avanzada.

a) Analitica Descriptiva: Es util para entender qué
sucedid en el pasado y tener una visidn de los
datos histéricos.

b) Analitica Predictiva: Con base en la data
histérica se buscan patrones para predecir
eventos futuros.

c) Analitica Prescriptiva: Con base en el analisis de
datos histéricos y la identificacion de patrones
se busca recomendar acciones para optimizar
los resultados futuros.

2.1 Oportunidades de la analitica
avanzada en la mineria

Una de las principales caracteristicas de la industria
minera es la alta inversién de capital; por esta razén
generar mejoras en la productividad representa un alto
impacto econémico, atenuando los gastos incurridos.
Bajo esa premisa, la analitica avanzada puede generar
valor significativo al optimizar los procesos, reducir
tiempos por detenciones y fortalecer la toma de
decisiones, entre otros.

El uso de la analitica puede generar impacto a lo largo
de la cadena de valor en mineria, iniciando desde los
procesos de exploracién, pasando por planta de
procesamiento, mantenibilidad y hasta el embarque y
comercializacidon del concentrado. Asi, podemos citar
oportunidades en: optimizacion de la produccidn,
prediccién y reduccidn de costos, y seguridad.

2.1.1 Optimizacién de la produccién

Algunos ejemplos aplicativos; durante la exploracion,
se busca mayor eficiencia mediante la elaboracion de
modelos  geoldgicos basados en aprendizaje
automatico. En el proceso de perforacién se genera
valor al predecir la composicién geoldgica y litoldgica,
de igual manera, mediante analisis predictivo es
posible la optimizacion de los parametros de la malla
de voladura.

Otro foco principal de la cadena de valor es la
concentracion de mineral en la planta de
procesamiento, donde mediante modelos prescriptivos
es posible optimizar los pardmetros de molienda vy
flotacién, reduciendo la variabilidad de procesos lo cual
se logra materializar en mayor volumen y mejor calidad
de los concentrados producidos.

2.1.2 Prediccién y reduccidn de costos

Referenciando al combustible y neumaticos; como los
principales costos operacionales en el minado, la
analitica puede generar modelos de optimizacién del
consumo de combustible, mediante la identificacion de
pardmetros de conduccién, analisis del consumo en
tramos de las vias y efectivizar la rotacién de
neumaticos.

El mantenimiento predictivo y cuidado del equipo
puede ser fortalecido, mediante un monitoreo de
condiciones mas exhaustivas basandonos en los datos
histdricos de sus parametros.



2.2 Seguridad

Un pilar fundamental del trabajo en el sector minero
es la seguridad industrial, la analitica también brinda
oportunidades al formular modelos predictivos
enfocados a evitar accidentes y lesiones. El uso de
video analitica puede también contribuir a identificar
posibles situaciones de riesgos y generar alertas.

Como pudimos apreciar, se puede generar distintas
aplicaciones de la analitica avanzada a lo largo de la
cadena de valor en mineria, cada empresa minera tiene
la facultad y necesidad de analizar sus cuellos de
botella o principales restricciones para decidir la
aplicacién de analitica; de esta forma, en alguna de
ellas se generard mayor beneficio por efecto del
enfoque brindado a proyectos de optimizacién; tipo
voladura o acarreo, mientras que en otras también
podriamos mejorar los procesos de molienda y
flotacién.

3 Machine Learning en Antamina

El proyecto nace bajo el objetivo principal de
incrementar la produccién metdlica de la Planta
Concentradora mediante el uso de herramientas de
Analitica Avanzada, en especifico, la aplicacion de
Machine Learning. Proyectando un incremento
sostenible de produccion metalica de Cobre y Zinc,
equivalente a 5% entre los minerales M4B, M2A y M1,
sobre una linea base predefinida.

La tecnologia implementada consiste en modelos de
Machine Learning que generan recomendaciones a la

supervision 'y a operadores
resultados de su turno.

para optimizar los

Un algoritmo predice el rendimiento de molienda y
flotacidon con alta precisidon para las siguientes cuatro
horas, genera millones de escenarios posibles de
pardmetros operativos y recomienda valores dptimos
para cada variable (por ejemplo, velocidad del SAG,
dosificacidon de PAX, etc.) para maximizar la generacion
de cobre fino.

Las recomendaciones son implementadas por el equipo
de operaciones quienes revisan y deciden las
prioridades de accién. Si se da el caso que una
recomendacién no es aceptada, se envia el feedback al
equipo de datos para realizar los ajustes en los
modelos. De esta manera, la generacién de
recomendaciones, su aceptaciéon o rechazo y ajuste a
los modelos forman parte de un proceso iterativo y de
mejora continua

El desarrollo de analitica avanzada en Antamina se
ubica como el primer referente a nivel mundial en
implementar exitosamente Machine Learning en un
yacimiento polimetdlico tipo skarn de grandes
dimensiones, generando modelos de uso simultaneo
en Molienda SAG, Flotacion de Cobre y Flotacidn de
Zinc, para incrementar la produccion metalica en
planta.

El desarrollo del proyecto se ha dado en cuatro fases
principales que se pueden ver detalla en la figura 9.

En el avance del presente documento, se ird
profundizando en cada una de las fases del desarrollo
del proyecto de  analitica en Antamina.

- Fases completadas Fase en proceso y siguientes pasos

Preparacién

Validacién y desarrollo

= Definicion e implementacion L]
de la arquitectura de datos

Analisis de maxima capacidad
del proceso (full potencial)

= Evaluacién de calidad de = Definicion de variables
sensores y sistemasde objetivos y de control
control

= Creacion y validacion de
modelos predictivos (TPH y
recuperacion)y modelos de
optimizacion.

= Selecciony entrenamiento de
la celula agil “Mayta”.

= Analisis de los procesos de la
planta y layout para lograr un L]
entendimiento uniforme

Validacion de primeras
recomendaciones, linea base
y metodologia de medicion

.. Sustentabilidad y
Implementacién - .
mejora continua

Despliegue del dashboard de -
recomendacionesen linea

Establecer hoja de ruta de
desarrollo de largo plazo

Implementacion de -
recomendacionesen terreno
con gestion del cambio

Metodologia de mejora
continua digital

= Fortalecimientode las
capacidades en célula de
analitica avanzada para
sostener y mejorar

Definicion de metodologia de
trabajo con operaciones

Disefio & implementacionde
herramientas de gestiony
seguimiento: reuniones, KPls,
etc.

Figura 9 Fases de la Implementacion de Machine



3.1 Preparacion: Habilitadores para una
implementacion exitosa de Machine
Learning

Los proyectos de Analitica Avanzada requieren que
una organizaciéon esté preparada para generar un
ambiente nuevo de trabajo que asegure una
implementacion  exitosa, existen habilitadores
necesarios para iniciar un proyecto de este tipo, en la
experiencia de Antamina se pueden resaltar los dos
siguientes:

3.1.1 Lacreacién de células de trabajo agil:

Para una implementacion de Machine Learning es
necesario adoptar una nueva forma de trabajo
enfocada en iterar de manera constante durante el
desarrollo del proyecto y generar un feedback continuo
del area usuaria.

La mentalidad 4gil del equipo debe asegurar un
desarrollo adaptativo mediante Productos Minimos
Viables (MVPs) que puedan ir entregandose de manera
constante con el objetivo de capturar valor de manera
acumulativa.

Bajo este enfoque de nueva forma de trabajo, la
célula 3agil “Mayta” de Antamina tiene los roles
detallados en la Figura 10, cada uno con un objetivo
especifico:

Product Owner

* Asegura la generacion de impacto
continuo, gestionando la relacién
entre la organizacion y el equipo
digital; asi como removiendo los
obstaculos que se presenten

Ingeniero de datos
Disponibiliza y transforma
los datos desde su origen
en informacién til y fiable

Arquitecto de datos

* Disefia e implementa la
arquitectura necesaria para brindar
soporte a la plataforma de datos,
asimismo lidera la estrategia de
largo plazo de la organizacion

Arquitecto de software

+ Disefia e implementa la arquitectura
del producto, ademas brinda
soporte al equipo de desarrollo
en la generacién de soluciones
robustas en el dia adia

g—
para llevar a cabo andlisis ' (=]
y modelos ‘
& 2 2
"

Agenda de trabajo

El equipo Mayta desplega su trabajo siguiendo las
diferentes sesiones y ceremonias de trabajo bajo el
enfoque de agilidad.

e Reuniones diarias de seguimiento de estatus al
inicio del dia (Check-in)

e Sesiones de Problem Solving — Equipo DS (2
veces por semana)

e Sesiones de Problem Solving de Modelos para
Mejora Continua (3 veces por semana)

e Seguimiento diario de implementacion de
recomendaciones en Planta.

e Reuniones diarias con Operaciones (2 veces al
dia) para recopilar feedback del turno

3.1.2 Arquitectura cloud de datos

La arquitectura de datos y la analitica avanzada se
comportan como dos caras de una misma moneda,
dado que para generar modelos predictivos y generar

recomendaciones se debe recibir y recopilar los datos
con rapidez a lo largo de las distintas fuentes

La arquitectura brinda la capacidad de integrar sin
problemas datos de diferentes fuentes, ya sea en
archivos, bases de datos o servidores/nubes, pero
también brinda la posibilidad de elaborar estos datos,
ya que la preparacion de datos (limpieza, ingenieria de
caracteristicas) representa entre el 70 % y el 80 % del
tiempo en un proyecto de analitica avanzada.

En Antamina, se ha disefiado y desarrollado una
nueva arquitectura cloud, logrando llevar la data de PI
System al “data lake” y esto permite acceder a la
informacidon en tiempo real (incluyendo datos de
geologia y dispatch).

Cientifico de Datos

¢ Garantiza el funcionamiento y
optimizacién de los modelos, asi
como provee de andlisis para la
toma de decisiones del equipo de
Operaciones

Traductor

* Gestiona el progreso y adopcion de
KPIs de Machine Learning, ademas
T de realizar la mejora continua de
. los mismos capturando el feedback
r del equipo de Operaciones

/ . .
[\ \ /’ Equipo de Metalurgia
4 e * |dentifican oportunidades de mejora

en planta y participan en las
evaluaciones de las mismas.
Brindan feedback de los modelos
y/o cambios en la Operacién

Equipo de control de procesos

* Crean y/o gestionan los tags
requeridos para alimentar la base
de datos maestra para los modelos,
ademas proporcionan la data
necesaria para evaluar
oportunidades de mejora

Figura 10: Célula dgil de Antamina



A nivel técnico, se utilizan las plataformas de Amazon
Web Services(AWS) y DataBricks, las fuentes de datos
se consumen por procesamiento en tiempo real y en
batch

Caracteristicas de la arquitectura implementada

e Escalabilidad: Aprovechando el computo en la
nube, escala de forma automatica.

e Mantenibilidad Infraestructura: El
mantenimiento de los servicios es cargado por
el Cloud Provider y sin sobrecarga en costos.

e Costo: Flexibidad en costos desde pago por uso
hasta servicios pagados mensualmente

e Configuracién y aprovisionamiento: Flexible en
habilitar servicios SaaS, laaS, PaaS y alta
integracién entre servicios, permitiendo hacer
frente a las crecientes necesidades de
almacenamiento y computacién.

4 Validacion y Desarrollo:

4.1 Analisis de Maxima Capacidad del
Proceso

Generar la oportunidad de maximizar la captura de
valor se cimenta en un detallado analisis estadistico
histérico-reciente de las variables operativas que
influencian determinada etapa dentro del proceso
productivo, bajo esta perspectiva analizamos los
maximos obtenidos respecto a los promedios,
generando rangos percentiles alcanzables bajo una
adecuada operacidn y sinergia de variables.

Este andlisis debe ir de la mano de talleres, con
actores multidisciplinarios que sustentan y/o restringen

Ore type

Potencia especifica, kW

M1 M2 . M4

los valores maximos inferidos. Este alineamiento es
fundamental para proyectar metas realistas y a la vez,
retadoras.

Con el objetivo de identificar el potencial de mejora en
los procesos donde se maximizaria el impacto, se ha
llevado a cabo diversos andlisis y el enfoque ha sido en
tres categorias:

a) Throughput cobre:
e Andlisis de cuellos de botella
e Andlisis de frontera de TPH potencial
e Andlisis de Power Load
e Andlisis Weibull

Por ejemplo, en la Figura 11 muestra que el SAG 1
tiene una oportunidad tedrica de ~11% llevando el
promedio actual al percentil 65 (P65) de turnos
pasados.

b) Recuperacidn cobre
e Prueba de flotacién por granulometria en
laboratorio
e Liberacion en colas de Cu.

e Anadlisis de tiempo de residencia (TPH vy
recuperacion Cu)
e P80 —recuperacion cobre
e PhyORP
e Colectores y reactivos, Mass pull
e (Circuito de limpieza, Sélidos
c) Recuperacidn zinc.
e Andlisis de liberacidon en colas Zinc
e Andlisis de tiempo de residencia (TPH vy
recuperacion de Zn)
e CuSO4/ ley de cabeza
[ ]
pomedoad Manmaoo) IPX/ ley
2% de
.............................................. cabeza

20%

5%

Throughput, tph

Oportunidad de Throughput para el Molino SAG #1 (Percentil 65), (Octubre 2020 —Abril 2021)

344

3,452

3,108

Promedio actual

Oportunidad

-

Capacidad potencial (P65)

Figura 11: Andlisis de frontera potencial SAG1
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Modelo predictivo TPH y P80
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Figura 12: Modelos de prediccidn y optimizacion

Después de realizar diversos analisis tedricos vy
operacionales de los procesos, se han identificado un
incremento potencial de 5% en la produccién metalica
de la planta considerando las tres campafias de mineral
M1, M2A y M4B.

4.2 Modelamiento de la planta

Una vez definidos los rangos de maxima capacidad
factibles de alcanzar, el planteamiento de modelos
debe pasar por la interaccidon de cientos de variables
influyentes; pero se genera la pregunta équién define
qué variables son las mas pertinentes? Asi, luego del
trabajo de los cientificos de datos que modelaran las
variables de mayor significancia relacionadas con una
alta productividad, es fundamental generar los talleres
multidisciplinarios que involucren a los principales
actores del proceso en Planta, tales como
mantenedores, instrumentistas, controladores de
procesos, metalurgistas y supervision de operaciones,
con la finalidad de analizar los limites factibles de los
modelos y que estos de desarrollen en un espectro
realista, sin afectar los activos del proceso ni
trasgredan las restricciones propias que nos plantea la
comercializacion y/o transporte de concentrados.

El proyecto de analitica estda compuesto por modelos
predictivos y una capa optimizadora de la produccién
de Cu fino equivalente Figura 12.

Se han desarrollado modelos de tonelaje vy
recuperacion que interactuan entre si para optimizar el
metal producido en planta, asi también, se tiene un
condicionante que es la calidad de concentrado, para el
cual se tiene un modelo predictivo que interactia con
los dos primeros.

En cada modelo existe una combinacion de variables de
contexto y control que serdn las optimizadas.

4.2.1 Modelos de TPH:

Maximizar el tonelaje considerando la variabilidad
litoldgica caracteristica del yacimiento, resulta un reto
complejo para mantener la sostenibilidad de los
incrementos obtenidos, para ello en primer término es
necesario “clusterizar” las litologias mas
representativas y/o agruparlas por caracteristicas
comunes; ademdas es sumamente necesario considerar
las restricciones de los equipos principales y los
equipos o etapas posteriores.

Es importante considerar que maximizar el tonelaje
tiene efectos en menores recuperaciones de metales
aguas abajo, lo cual obliga a buscar un equilibrio.

Dadas las caracteristicas del yacimiento de Antamina se
realizd el modelamiento por cada molino SAG vy tipo de
campafia (M1, M2A y M4B)

Las principales variables de control que se han
considerado son: velocidades de los molinos y el
porcentaje de sélidos. Posteriormente se han agregado
la velocidad media de molino de bolas y ratios de
velocidad de los feeders.

Asi mismo, se han incorporado en los modelos
variables de mina, como la velocidad de perforacién. Y
por el lado de litologia algunas variables como el
contenido de Wollanstonita y Exoskarn y otras
litologias en el mineral alimentado a planta.



Caracteristicas ingenieria de

variables

importantes de la

e Dependiendo de la campafia de mineral es
frecuente la produccién de pebbles en planta,
motivo por el cual es una caracteristica
importante para evaluar el estado de la
producciéon de pebbles de ambos molinos y el
porcentaje de recirculacién hacia los SAGs

e Se desarrollan variables acumuladas de tiempo
y toneladas desde el cambio de liner para dar
importancia a los periodos de ramp-up de los
modelos. Actualmente se ha dejado su uso por
cambio de dngulo y comportamiento de liners

4.2.2 Modelos de flotacion:

El desarrollo ha estado enfocado en los controles de
las celdas Rougher de Cu y Zn, circuitos de limpieza y
dosificacidon de reactivos.

Basados en una operacién similar de las lineas de
flotacién, se consider6 a una de ellas como
representante del circuito.

Se han considerado variables de hidrociclones, otro
cono la velocidad, potencia, nivel de cajones y del
mismo modo que en molienda se detecté la
importancia de la litologia en los modelos:
Wollastonita, Hornfels, Exoskarn

Para construir la funcién objetivo de optimizacidn, se
utiliza un factor de conversién Zn-->Cu, de manera de
trabajar con Cu fino equivalente

Caracteristicas
variables

importantes de la ingenieria de

e Las dosificaciones de un reactivo en distintos
puntos de la planta pueden estar altamente
correlacionadas lo cual genera la necesidad de
crear variables agregadas.

e Para crear variables de aire de celdas es

importante capturar el perfil por linea
(deltas/promedio) para generar variables
adicionales

e Comparar dosificaciones de reactivos tanto en
[g/t] como en [g/t%ley], permite que el modelo
discrimen la dependencia mas fuerte

Variables operativas en los modelos y la importancia
de los controles

La importancia e impacto que las variables toman en
los modelos; entre ellas controles, depende del
entrenamiento, es por ello que diferentes versiones de
un mismo modelo presentan comportamientos vy
desempeios diferentes. Una manera de caracterizar
cada modelo y de entender el comportamiento que
tendra, es mediante los graficos SHAP que muestran los
posibles impactos en términos de target (tonelaje o
recuperacion) que posee cada variable.

Mass Pull Rougher Cu (Re:

Porcentaje de toneladas de orige

Porcentaje de Intrusiy

Rougher Cu e

velocidad de perforacion (bloques)

Rougher Cu - Linea A flujo aire delta C04 - O3

Rougher Cu - Ley de concentrado Cu

Rougher Cu - Linea A flujo aire delta C08 - CO4

Rougher Cu - Ley alim Fe (max lineas) / Ley alim Cu (max lineas) LRI
Suma tph SAG1 y SAG2

pH Rougher Cu - Promedio

Feature value

Promedio P8O hydraciclones
Porcentaje de toneladas de origenes de fase 8
Rougher Cu - Ley alim Zn (max lineas) / Ley alim Cu (max lineas)

Nivel sul medic de molinos de bolas

Rougher Cu - Linea A flujo aire delta CO3 - e
Velocidad media de molinos de bolas T

Potencia media de molinos de bolas e o

Litologia - Suma de Endoskarn rosas (NR + NRD BT

Desificacion diesel SAG e

i s 00 05
SHAP value (impact on model output)

Figura 13: Shap Values para el modelo de recuperacién M1

En la Figura 13, mientras mds impacto tengan los
controles (por lo tanto, mientas mas alta su ubicacién),
mayor serd el poder de optimizacién del modelo.

Otra informacién para complementar los SHAP, se
encuentra en los graficos PDP. Estos graficos se evaldan
para cada variable y muestran el valor en SHAP que
tendra dependiendo de los valores que tome, eso se
puede visualizar en la Figura 14.

PDP para variable velocidad de sag2 en
modelo sag2_m4a

— - 90
150

]
100 kil
) ©
o @ o
T ? s i e
s o 0 g
Valoren |z ® 2
> L]
SHAP s 8, ]
53 55
E 3
= <504 'K @O
L . o

- - 70

78 80 a2 84 86 as 90 a2 94

Velocidad de sag2 |
T

Rango en que se mueve la variable en
cuestion

Figura 14 Grdficos PDP para SAG2




En conjunto la informacion de los SHAP y PDP
permitirdn entender para cada modelo en particular la
importancia que tendrdn los controles para las
predicciones.

4.3 Generacion de recomendaciones

Con los modelos entrenados mediante data histérica
se captura el comportamiento de la planta y, mediante
el uso de variables tanto del turno anterior como las
actuales, se generard una prediccién de los resultados
de la operacién de TPH y recuperacién para cada
periodo de 4 horas.

El siguiente paso es iterar, moviendo los controles de
los modelos correspondientes de cada campafia y
mediante las predicciones generadas logramos

SN | optimizado
N\ i/ Predicho
\ Real
t /

\ : /\ / / \‘ ’/" /
\ / — A
\ /0 \ 74 / \ \ \‘./// | \

\
\

\
v

Figura 15 Comportamiento de las variables y modelos

encontrar el escenario que maximiza las toneladas de
cobre fino. Los controles obtenidos de la optimizacion,
corresponden a las recomendaciones realizadas. Se
puede observar el detalle en la Figura 15
e El valor real corresponde al valor promedio de
4 horas que se obtiene a posteriori, cuando ya
fue operado.
e El valor predicho corresponde al valor que el
modelo predice para las proximas 4 horas de
operacion en base a las variables de entrada.

valor optimizado corresponde al valor
predicho, pero con los controles en valores
dptimos, por lo tanto, lo que se recomendara.

5 Implementacion del proyecto

Las recomendaciones entregadas por el modelo de
Machine Learning son mostradas en un Dashboard
disponible en las pantallas de sala de control. En la
Figura 16 y 17 se muestra la interfase.

El equipo de operaciones podrd aceptar y rechazar
recomendaciones a través del Dashboard,
posteriormente el equipo de datos realiza una revision
frecuente para establecer cambios que puedan
incrementar el nivel de ajuste de los modelos.

Involucrando a cada uno de los actores principales
del equipo se ha desarrollado un procedimiento
operativo para la aceptacién de las recomendaciones
en la sala de control, detalle en la Figura 18.

5.1 Principales KPIs de implementacion

Para asegurar un proceso exitoso se han definido
KPls de seguimiento que brinden informacion sobre el
desempeiio del proceso.

A continuacidon, se describen los
indicadores que fueron utilizados.

principales

e Disponibilidad de los modelos: porcentaje de
tiempo que los modelos dan recomendaciones.

e Recomendacién: El porcentaje de las
recomendaciones generadas son realmente
contestadas.

ila

recomendacion
sugiere salir del

Figura 16 Dasiboard de recomendaciones

[_| Cambiar rango; y registrar como
e Aceptar

Mantonar variahle deantra dal



Figura 17: Dashboard implementado en Sala de Control

e Aceptacibn de recomendaciones: qué
porcentaje de las recomendaciones vistas han
sido aceptadas. Se mide a través del Dashboard
automatico con las respuestas enviadas.

e Implementacién: qué porcentaje de las
recomendaciones aceptadas / rechazadas
finalmente han sido implementadas. Se realiza
una medicidn con datos reales de variables en
rango éptimo sugerido por modelos

6 Resultados:

La captura de valor en el despliegue de Machine
Learning, fue validada estadisticamente al 95% de
confianza, comparando los incrementos obtenidos
sobre las lineas base, para los tiempos especificos de
implementacion de las recomendaciones planteadas
por los modelos.

Consideremos el siguiente diagrama de proceso para
estimar el impacto en dos rubros de incrementos en
TPH y porcentajes de recuperacion:

6.1 Impactos en TPH

Las variaciones en el tonelaje dependen de los
siguientes factores:

e Caracteristicas del
restricciones):
No lo controlamos, por lo que definimos lineas
base (LB) por SAG (01y 02).

e Caracteristicas del mineral:
No lo controlamos, definimos LB por M2A/
M4B y clasificacion Duro/Blando
(clusterizacion).

e Pardmetros de operacién:
Si lo controlamos: RPM, % Sdlidos, etc. los
cuales son recomendadas por el Machine
Learning (ML)

equipo (capacidad y

Se definieron 8 lineas base TPH (clusters) detallado en
las Figuras 19 que nos permiten comparar antes y
después de la implementacién del Machine Learning
tanto por molino SAG como por tipo de mineral y
clasificacidn de dureza.

Porqué se utilizaron clusters

a) Tipo de yacimiento.

Antamina al ser skarn polimetdlico, tiene alta
variabilidad en sus caracteristicas, incluso dentro
de un mismo tipo de material.

b) Proporcion de material duro/blando.

El material que alimenta a planta, dependiendo del
periodo, puede tener mayor proporcién de mineral
duro o blando, lo que podria alterar los resultados.

c) Clasificacion.

Para clusterizar el blending de mineral que llega a
planta entre duro y blando, se tomaron datos de

M4B Blando M2A Blando

SAG 1

M4B Duro M2A Duro

SAG 2

M2A Duro

M4B Duro M2A Blando M4B Blando

Figura 19: Cluster de mineral para molienda

mina, geologia, planta concentradora, etc. Cada

Cluster representa rangos de parametros
caracteristicos a una determinada respuesta en el
tonelaje.

6.2 Impactos en recuperacion

Los impactos en recuperacién comparan la variacion
de resultados reales respecto al proyectado Figura 20

Para tener la proyeccién de recuperacién, se utilizan
modelos de regresion debido a la alta sensibilidad de
resultados frente a leyes de cabeza y otras variables,
por ejemplo:

*  Rougher Cu - Promedio ORP lineas

* Rougher Cu - Ley alim Cu max entre lineas
* Rougher Cu - Ley alim Zn max entre lineas
*  Suma tph SAG1y SAG2

* Ratio Cu/Zn en la alimentacién a planta



*  Concentracion Mo ponderado segun toneladas
por poligono
* Velocidad de perforacion (dureza mineral)

a) Estimacién del impacto en términos de cobre
equivalente
En la Figura 21, se detalla la medicién validada del

impacto acumulado.
Figura 21: Impacto acumulado

La proporcion de material considerada para el
promedio ponderado es 45% de M4B, 15% de M2A vy
40% de M1, con 55% de peso para SAG1 y 45% para el
SAG2.

Asi a detalle, se muestra un impacto sostenido en el
SAG1, y con oportunidades de mejora en el SAG2, para
campafias de M4B. Y se ha mantenido un impacto
positivo para recuperacion Cu, tanto para M4B y M2A
con margenes para optimizar.

Finalmente, el impacto en cobre equivalente (Cu Eq.)
correspondiente al periodo agosto 2021 — febrero 2022
alcanzdé 3.7% en incremento de produccidn, el cual

% de recuperacion
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Figura 20: Impacto en la recuperacién

detalla en la Figura 22.

7 Conclusiones:

Luego de completar la implementacion y puesta en
productivo de los modelos de Molienda SAG y Flotacién
Cobre y Zinc; compartimos las siguientes conclusiones:

1. Si bien la gran variabilidad de un yacimiento skarn
polimetalico como Antamina representa un gran
reto para su optimizacién, el uso de Analitica
Avanzada de Datos mediante técnicas de Machine
Learning, con base en la data histdrica, se logrd
segregar e identificar las mejores practicas
realizadas por los operadores y supervisores para
generar modelos prescriptivos que fueron el

soporte en la optimizacion de resultados
metalurgicos.

Con base en la experiencia de Antamina, un
requerimiento fundamental para tener éxito en la
implementacion de un proyecto de analitica

avanzada es realizar un diagndstico sobre la calidad
de datos y nivel de sensorizacién con el objetivo de

> M4
Magnitud del
impacto SAG1
- —» M2
TPH!
M4
SAG2
M2

.

8% —

6% —

4% — Total metalico

2% —

Rec Cu% M4

—

Rec Zn%

generar modelos robustos capaces de predecir,
seguir y optimizar las condiciones operativas.

Se ha validado que la tecnologia de analitica
avanzada es una herramienta que potencia las
capacidades de los operadores de planta, no busca
reemplazar a los trabajadores, muy por el
contrario, es un aliado que ayuda a desempefiar
una labor mas eficiente para maximizar sus
resultados capturando lo mejor de sus multiples
experiencias en el procesamiento de minerales;

3.7% 1

164k

158k

Cu. Eq. Beneficio Cu. Eq. Actual
Linea Base

I Toneladas de Cu Eq.

Figura 22 Impacto total en términos de Cu equivalente



sobre todo en los mas complejos.

4. Demostramos la validez de la metodologia Agil
para analizar, desarrollar e implementar modelos
prescriptivos exitosos en molienda y flotacién
polimetalica compleja, bajo un calendario
perfectamente acotado.

5. Producto de la implementacion, Compafiia Minera
Antamina, logro incrementar sostenidamente 3.7%
su produccion de Cu metalico equivalente sobre la
linea base planteada. Para nuestros volumenes
productivos este incremento representa
aproximadamente 5,900 toneladas adicionales de
metal de Cu equivalente. Este incremento fue
adherido al presupuesto de produccién del 2022 y
recurrente para los siguientes anos.

6. A partir de abril de este afio, el equipo MAYTA se
encuentra a plena capacidad y autonomia,
soportando y optimizando los modelos de Machine
Learning, en esta etapa post implementacion,
planteando nuevas estrategias orientadas a
maximizar la captura de valor en Molienda y sobre
todo en el enfoque hacia recuperacién de cobre y
zinc.

7. La Analitica Avanzada de Datos es una herramienta
fundamental para la optimizacién de los procesos y
Compafiia Minera Antamina se posiciona en la linea
de la digitalizacién de sus operaciones dando este
primer y fundamental paso para luego decantarlo a
toda la compaiiia.
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