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RESUMEN

Se presentan en este trabajo estrategias basadas
en optimizacién multiobjetivo y supervision pre-
dictiva destinadas a lograr una mezcla dptima de
las distintas fuentes de mineral que ingresan a
una planta de tratamiento, para las minas Cerro
Vanguardia (Santa Cruz) y Casposo (Calingasta,
San Juan). El planteo tiene una concepcion Mul-
tiobjetivo, debido a las diversas variables que in-
fluyen en este caso de problemas y una concep-
cion predictiva debido a que se desea modelar el
comportamiento de las variables a lo largo del
tiempo.

Este algoritmo se plantea con la suficiente flexi-
bilidad como para ser adaptados facilmente a
otras situaciones semejantes.

Palabras clave: Optimizacion multiobjetivo,
Mezcla 6ptima de minerales, Programacion de
Mina, Supervision predictiva.

CONTEXTO

Este trabajo tuvo su origen en el disefio por el
Instituto de Investigaciones Mineras I[IM de un
algoritmo Optimo de mezcla de minerales para la
empresa Cerro Vanguardia. El mismo tenia ca-
racteristicas estaticas, ya que resolvia el pro-
blema para una situacion determinada. Este al-
goritmo original se ha visto mejorado con un
nuevo desarrollo para la mina Casposo (Troy

Resources Limited), en el que se contempla en
forma 6ptima y dindmica no sélo la situacion ac-
tual de produccion sino todas las posibles etapas
del proceso y vida util de la mina hacia futuro,
contemplando incluso hasta el cierre del empren-
dimiento.

Este desarrollo se lleva a cabo en el marco de la
Convocatoria 2018-2019 de Proyectos de Inves-
tigacion y Desarrollo Social PDTS de la U.N.S.J.
con el titulo “Programacion de mina de largo
plazo mediante optimizacion multiobjetivo pre-
dictiva”, y cuenta con el aval del Ministerio de
Mineria de la Provincia de San Juan en calidad
de entidad patrocinante.

1. INTRODUCCION

Desde que Lerchs y Grossman (1965) publicaron
su método de explotacion Optima de una cantera
a cielo abierto basado en programacion dina-
mica, ha existido un creciente interés en la indus-
tria minera por los métodos que permiten maxi-
mizar o minimizar un objetivo técnico o econod-
mico. El tratamiento de este problema, conocido
como “mine planning” ha ido evolucionando al
ritmo del desarrollo de las técnicas computacio-
nales de optimizacion en los ultimos 50 afios. Al
respecto, si bien algunos autores como Gershon
(1987) sostienen que los métodos de optimiza-
cion matematica no deben dejar de lado la heu-
ristica tradicional usada por los planificadores de
mina, la mayoria de las soluciones recurren a la



Programacion Lineal Mixta Entera (Mixed Inte-
ger Linear Programming MILP, Askari-Nasab et
al., 2010), usando habitualmente el paquete co-
mercial de calculo CPLEX de IBM. Otras apro-
ximaciones han usado la técnica de “branch and
cut” (Caccetta and Hill, 2003), algoritmos gené-
ticos (Ataei and Osanloo, 2003) y soluciones de-
rivadas del control automatico tales como el con-
trol predictivo (Goodwin et al., 2006).

El presente articulo se orienta a un problema re-
lacionado con el previamente expuesto, pero de
posterior desarrollo en la academia, la mezcla
optima de diversas fuentes de mineral en la pro-
duccion minera. Esto involucra la mezcla de dis-
tintas menas, como por ejemplo diferentes sec-
tores de una mina de cielo abierto, vetas de mi-
nas subterraneas y pilas de acopio, diversas plan-
tas de tratamiento y distintos productos. Si bien
las formulaciones mas simples del problema de
mezcla 6ptima estan basadas en programacion li-
neal (Chanda and Dagdelen, 1995), el proceso de
optimizacion involucra la toma de decision del
destino completo de lotes de mineral, lo que a su
vez implica el uso de variables enteras mezcla-
das con otras reales, en funciones de evaluacion
no lineales. Se trata entonces de un Algoritmo de
Programacion no lineal Mixto (Mixed Integer
Nonlinear Program MINLP, Blom et al., 2016).

1.1 La planificacion de mezcla de fuentes de
mineral como un problema multiobjetivo

El caso particular de la planificacion de produc-
cion en las industrias extractivas involucra un
numero elevado de variables: los caudales de mi-
neral por veta, las leyes de las especies a extraer,
la vida util de la mina, las capacidades de la/las
planta/s de tratamiento, sus recuperaciones, los
valores en el mercado de los minerales, los cos-
tos de extraccion y tratamiento, los costos ener-
géticos, laborales, etc.

Al mismo tiempo, existen restricciones impues-
tas por factores técnicos y econdémicos que com-
pletan el problema de optimizacion. Los objeti-
vos prioritarios de optimizacion suelen ser la
maximizacion del Valor Actual Neto VAN (Net
Present Value NPV, Asad and Topal, 2011) o

una politica de ley de corte (Nesis, 2017). Pero
tampoco son los Unicos. Es habitual que el
mismo se complemente con una consigna de
produccién en un determinado periodo y otros
objetivos posibles como el agotamiento de los
recursos al momento del cierre proyectado de la
mina. Se tiene asi un problema que contempla
mas de un objetivo. La resolucion de un pro-
blema en el cual dos o mas objetivos compiten
entre si, considerando restricciones técnico —
econdmicas, es por definicion un problema de
optimizacion multiobjetivo.

Algunos autores como Everett (2010) resuelven
esta version multiobjetivo del problema de mez-
cla optimizando los objetivos iterativamente.
Otros incluyen algunos objetivos como la estabi-
lidad de los taludes en las restricciones del pro-
blema (Gali¢ et al., 2009). Pero es dificil encon-
trar en la literatura abordajes estrictamente mul-
tiobjetivo del problema.

2. LINEAS DE INVESTIGACION
Y DESARROLLO

2.1 Formulacion del problema

En un planteo tipico del problema, se propone la
optimizacion de la mezcla de 10 fuentes de mi-
neral en una operacion minera metalifera de oro
y plata hasta el agotamiento de las reservas, y se
ha estimado que esto puede ocurrir a los N. me-
ses. El esquema mina-plantas a optimizar se pre-
senta en la Figura 1.

Cada fuente de mineral tiene una prevision de re-
servas estimadas [tn], y estd caracterizada por
una ley de oro C, [gr/tn] y de plata Cg [gr/tn], pu-
diendo variar ambas a lo largo de los N. meses.
Los caudales Q; [tn/mes] provistos por las fuen-
tes de mineral pueden ser derivados a distintas
plantas segiin una variable entera d; €{1, 2, 3}.
Si d; =1 el destino es una planta de Molienda, si
di = 2 se deriva a una pila de Stock de Largo
Plazo SLP intermedia, y si d; = 3 se destina a una
planta de Lixiviacion en valle HL. La pila SLP
aporta a las plantas de Molienda y HL caudales
Osiem 'y QOscpn respectivamente. Las plantas de
Molienda y HL tienen capacidades de trata-



miento Qsems Y Osenp [tn/mes], con recuperacio-
nes para oro y plata R y Rmg, Riu'y Rig, respec-
tivamente. Los datos econdmicos son las cotiza-
ciones del oro CotAu, de la plata CotAg, y los
costos de procesamiento de Molienda PC,, y HL
PCy.

2.2 Optimizacion multiobjetivo
El problema de optimizacion multiobjetivo se
define como (Donoso y Fabregat, 2007): Encon-
trar el vector/es de n variables de decision

x = [xT Xy ... x;]T (1)

que satisfaga las m restricciones de desigualdad
gix)>0parai=1,2, ... m (2)

las ¢ restricciones de igualdad
hi(x)=0 parai=1,2, ..., ¢ 3)

y optimice (maximice o minimice) el vector de
g funciones de evaluacion

fE)=[fix) AEx) ... folx)] (4)

Cuando hay varias funciones de evaluacion fi(x)
las mismas compiten entre si, por lo cual no es
posible encontrar un Optimo sino que el resul-
tado es un grupo de soluciones 6ptimas denomi-
nado Conjunto de Pareto (Coello Coello, 2002).

2.3 Caracter predictivo de la optimizacion
El hecho de considerar el desarrollo futuro del
emprendimiento en las funciones de optimiza-

cion f(x), a lo largo de los N, de vida util, im-
plica el disefo de las mismas con un carécter pre-
dictivo, lo cual se logra echando a andar el mo-
delo matematico del proceso hacia adelante en el
tiempo. Se toman en cuenta las predicciones de
leyes minerales, costos, valores de mercado, etc.,
tal como se muestra en la Figura 2.

El vector x de variables de decision es

x =[01(1) Qx(1)... Q10(1) Oszrm(1) Oseen(1) ...
O1(Ne) OQoN)... Q10o(Ne) Oseem(Ne) Qsepn(Ne). .-
o di(D) da(1)... dio(1) ... (5)
di(Ne) da(Ne)..... dio(Ne) ]

El algoritmo de calculo multiobjetivo entrega un
Conjunto Optimo de Pareto donde cada indivi-
duo del mismo es una trayectoria 6ptima posible
de la forma (5), graficados en la parte superior
de la Fig. 2 (Por simplicidad se grafican so6lo los
caudales Q;, no los destinos d;). En una segunda
fase del proceso de optimizacion, se debe elegir
alguna de estas trayectorias para aplicarla efecti-
vamente al proceso, por un método que suele ser
la menor norma euclidea al vector ideal (Chuk,
2012).

3. RESULTADOS OBTENIDOS
Y ESPERADOS

El problema ha sido resuelto usando un algo-
ritmo de optimizacion de colonias de hormigas
(Schlueter y Munetomo, 2017).
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Figura 1. Esquema del conjunto mina — plantas
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Fig. 2 Evolucién futura de variables

En un ejemplo de aplicacidon concreto se consi-
dera un horizonte de N. = 24 meses, leyes cre-
cientes en orden con las fuentes de mineral, pero
con una fuerte caida en las previsiones de las
mismas en el mes § y un incremento en la coti-
zacion del oro del 13% en el mes 16. La planta
de Molienda tiene una capacidad de Qsemp =
50000 tn/mes y HL de Qsemr =100000 tn/mes, y
se le impone a la pila SLP que no descienda de
20000 tn hasta el mes 20, cuando se inicia el cie-
rre de mina. La evolucién en el tiempo se pre-
senta en la Figura 3. El vector de 10 destinos op-
timizados es [32233 2111 1] para los meses
1a7,[3322223322]paralosmeses8al5
y[3233112232]paralosmeses 16 a24.
Las soluciones optimizadas obtenidas presentan
un aumento del VAN de entre el 5% y 10% res-
pecto de la solucidn calculada por un programa-
dor de mina entrenado. Se observa un uso ma-
ximo y constante de ambas plantas, se respeta el
volumen minimo de la pila minVolSLP y se ase-
gura el agotamiento de las reservas al fin del em-
prendimiento.

4. FORMACION DE
RECURSOS HUMANOS

La Ing. Marina E. Romero lleva adelante sus te-
sis de doctorado en Ingenieria de Procesamiento
de Minerales en la tematica, con el titulo “Plani-
ficacion de mina de largo plazo basada en opti-
mizacion multiobjetivo y supervision predic-
tiva”.
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