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Resumen La gestion de relaves mineros es una preocupacion critica en la industria global,
impulsada por los recientes desastres y la creciente demanda de practicas mineras
sostenibles. Este articulo técnico presenta una arquitectura avanzada de datos e
Inteligencia Artificial (IA) disehada para la gestidn predictiva de riesgos ambientales,
sociales y de gobernanza (ESG) en depdsitos de relaves. La solucion integra informacion
multifuente de sensores Ilol, series climaticas, imagenes satelitales, auditorias
ambientales, registros comunitarios y cumplimiento normativo. Mediante la aplicacién de
modelos de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado, se identifican patrones
y correlaciones complejos, permitiendo anticipar eventos criticos como fallas fisicas en la
estructura del depdsito, riesgos de afectaciéon ambiental por filtraciones o eventos extremos,
puntos de presién social en territorios vulnerables, y riesgos de no conformidad con
estandares internacionales como el GISTM (Global Industry Standard on Tailings
Management).

Se propone el desarrollo de un sistema de alertas basado en indicadores clave de
desempeio ESG, complementado con herramientas de visualizacidony paneles de control,
para facilitar la toma de decisiones estratégicas y proactivas. Esta aproximacion no solo
busca reducir riesgos reputacionales y operacionales, sino también mejorar la toma de
decisiones basada en datos y fortalecer la licencia social y el cumplimiento normativo.
La metodologia es escalable y replicable, con un enfoque particular en su aplicabilidad a
operaciones mineras en paises como Peru y Chile.
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1. Introduccidén La industria minera enfrenta desafios crecientes relacionados con la
sostenibilidad y la gestién de riesgos, especialmente en lo que respecta a los relaves
mineros, los subproductos de las operaciones de extraccién que almacenan residuos
téxicos. Incidentes catastréficos, como los ocurridos en Brumadinho y Mariana, Brasil, han
puesto de manifiesto la urgente necesidad de sistemas de gestiéon de riesgos mas robustos
y predictivos. En respuesta, se han desarrollado estandares globales, como el GISTM, que
enfatizan la monitorizacion apropiada de las instalaciones de relaves a lo largo de su ciclo
de vida.

La digitalizaciéony la adopcion de tecnologias avanzadas son cruciales para superar estos
desafios. La Inteligencia Artificial (I1A), junto con el aprendizaje automatico (ML) y el Internet



de las Cosas (loT), se presenta como una herramienta prometedora para transformar la
gestion de relaves, permitiendo una transicion hacia una mineria mas segura, eficiente y
sostenible. Si bien la |A tiene un potencial significativo para mejorar las practicas ESG,
también implica riesgos si no se implementa con una perspectiva ética y holistica.

Este articulo técnico propone una arquitectura innovadora de IA para la gestion
predictiva de riesgos ESG en relaves mineros. La solucién busca integrar diversas fuentes
de datos para proporcionar una vision integral de las condiciones del depdsito, anticipar
eventos criticos y apoyar la toma de decisiones estratégicas en tiempo real.

2. El Desafio de la Gestion de Relaves y los Riesgos ESG Los depdsitos de relaves son
algunas de las estructuras artificiales méas grandes del planeta, disenadas para la
contencion permanente de subproductos mineros, a menudo téxicos y potencialmente
radiactivos. Su falla puede tener consecuencias catastroficas, resultando en pérdidas de
vidas, dafnos extensos a la propiedad y graves impactos ambientales. La industria minera
esta bajo una presién creciente para minimizar su impacto ambiental, incluida la emisidn
de gases de efecto invernadero (GEl), eluso intensivo de energiay la generaciéon de residuos.

Los desafios en la gestion de relaves se clasifican en tres dimensiones clave de ESG:

e Ambientales: Incluyen contaminacion delaire y el agua, impacto en la biodiversidad,
gestidn de residuos y escasez de agua. Se estima que la mineria es responsable del
4% al 7% de las emisiones globales de GEl. Los relaves pueden causar degradacion
del paisaje, erosiény contaminacion del suelo y agua subterraneay superficial.

e Sociales: La gestion de relaves puede generar controversias sociales debido a su
proximidad a las areas residenciales, las emisiones (toxicidad, ruido, polvo) y la
percepcioén de riesgos asociados con la sismicidad inducida. También se plantean
preocupaciones sobre la pérdida de empleos debido a la automatizacion y la
equidad en la distribucion de los beneficios de la tecnologia.

e Gobernanza: La falta de datos exhaustivos y la dificultad de la supervision manual
representan desafios significativos en la gestion de relaves. La ausencia de una
supervision rigurosa por parte de las agencias reguladoras y la dependencia de la
autoevaluacion de las empresas mineras aumentan los riesgos. Ademas, la
fragmentacion de los datos y la falta de una "fuente uUnica de verdad" son
obstaculos comunes para la adopcién de tecnologias avanzadas.

Los estandares internacionales, como el GISTM, buscan establecer requisitos de gestion de
relaves con el objetivo de "cero dafios a las personas y al medio ambiente".



3. Arquitectura de Datos e Inteligencia Artificial para la Gestién Predictiva de Relaves
Para abordar la complejidad de la gestion de riesgos en relaves, se propone una arquitectura
qgue integra datos de multiples fuentes y aplica capacidades avanzadas de IA.

3.1. Integracion de Informaciéon Multifuente La eficacia de un sistema predictivo de
riesgos radica en la calidad y diversidad de los datos que lo alimentan. La arquitectura

propuesta fusiona las siguientes categorias de datos:

Datos de Sensores (loT): Una red extensa de sensores desplegados en toda la
infraestructura minera, incluyendo equipos y areas operativas, recolecta datos en
tiempo real sobre parametros como la humedad del suelo, temperatura, niveles
de agua, precipitaciony actividad sismica. Estos datos son cruciales para detectar
anomalias y predecir fallas. VROC, una compania de IAoT, ya utiliza datos de minasy
clima para predecir niveles de agua en presas de relaves, drenaje, integridad
estructural, estabilidad, polvo y actividad sismica.

Series Climaticas: Datos histéricos y en tiempo real de condiciones meteoroldgicas
(luvia, temperatura, viento) son esenciales para predecir el impacto de eventos
extremos en la estabilidad de los relaves y el riesgo de filtraciones.

Imagenes Satelitales: Imagenes de alta resolucion de satélites como Sentinel-2 y
Landsat-8 son fundamentales para el mapeo topografico, la identificacién de
cambios en el uso del suelo, la deteccidn de presas de relaves (registradas o no) y el
monitoreo de su evolucion a lo largo del tiempo. También pueden usarse para evaluar
el impacto ambiental potencial, como la deteccidn de la extension de la mineria, los
cambios en la cubierta terrestre, o identificar la mineria ilegal. La identificaciéon de
precursores de fallas catastréficas en presas de relaves ha demostrado ser posible
utilizando Interferometric Synthetic Aperture Radar (InSAR) basado en satélites.

Auditorias Ambientales y Registros de Desempeno: Informacidon contenida en
informes ESG, estados financieros y reportes de auditoria ambiental. Estos datos no
estructurados pueden ser procesados mediante Procesamiento de Lenguaje Natural
(NLP) para identificar patrones y tendencias relacionadas con el desempefo
ambiental de la empresa.

Registros Comunitarios y Datos Sociales: Informacion de encuestas, redes
sociales, registros de quejas y otras fuentes de datos relacionadas con la comunidad
local. Esto permite monitorear el sentimiento social, identificar puntos de presiény
evaluar elimpacto de las operaciones en el bienestar de la poblacion.



e Cumplimiento Normativo: Datos sobre licencias, permisos, informes de
cumplimiento y estandares regulatorios aplicables (ej., GISTM). Estos datos ayudan
a identificar desviaciones del cumplimiento y los riesgos asociados.

3.2. Modelos de Inteligencia Artificial para la Prediccion de Riesgos La |IAy el aprendizaje
automatico permiten analizar estos vastos y complejos conjuntos de datos, superando las

capacidades humanas.

e Aprendizaje Supervisado:

(o}

Clasificacion y Regresion: Modelos como las Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs) han demostrado ser altamente efectivos para tareas
de clasificacion de imagenes, como la clasificacion de presas de relaves,
tipos de minerales y categorias de riesgo (ej. bajo, medio, alto). Modelos
hibridos como CNN-LSTM (redes convolucionales-memoria a largo corto
plazo) son utilizados para la prediccion de series temporales, como la linea
de saturacién en los relaves, que es un factor clave para cuantificar la
seguridad.

Mantenimiento Predictivo: Algoritmos de ML pueden predecir fallas de
equipos, optimizar procesos de produccion y descubrir nuevas perspectivas
para impulsar mejoras operativas, incluyendo el monitoreo de la fatiga de los
operadores y la deteccién de incidentes.

e Aprendizaje No Supervisado:

(o}

Deteccion de Anomalias y Agrupamiento (Clustering): Util para identificar
patronesinusuales en grandes conjuntos de datos que podrian indicar riesgos
emergentes o incidentes no registrados. Permite la identificacién de minas y
presas no registradas.

Mineria de Patrones Visuales (VPM): Puede aplicarse para identificar partes
de presas o0 minas en imagenes satelitales, escalando a grandes areas de
interés.

e Optimizacion Multi-Objetivo (MOO): Permite evaluar y optimizar las actividades
mineras considerando la multiplicidad de objetivos: financieros, ambientales y

sociales. Las IA pueden capturar las interconexiones entre las decisiones de
inversion y los resultados, calculando las combinaciones 6ptimas que forman una
"frontera de Pareto" que muestra las compensaciones entre objetivos. Un enfoque
interactivo (iMOO) facilita que los tomadores de decisiones, en conjunto con los



stakeholders, elijan rutas y estrategias que equilibren ganancias econdémicas con
impactos no econdémicos.

3.3. Anticipacion de Eventos Criticos La integracion de datos y modelos de |IA permite la
anticipacion proactiva de una gama de eventos criticos:

Posibles fallas fisicas en la estructura del depdsito: La prediccién de la linea de
saturacion en los relaves con modelos CNN-LSTM y el monitoreo de vibraciones y
movimientos del suelo con datos sismicos pueden proporcionar advertencias
tempranas de inestabilidad estructural. Los modelos de IA pueden evaluar la
integridad estructural y la estabilidad de las presas de relaves.

Riesgos de afectacion ambiental por filtraciones o eventos extremos: La |A puede
predecir la contaminacién del agua y el suelo, optimizar la gestion de residuos y el
uso de productos téxicos, y monitorear la calidad del agua y las emisiones.

Puntos de presidon social en territorios vulnerables: Los sistemas de IA pueden
identificar patrones en los datos de la comunidad que sugieren descontento o riesgo
de conflicto, ayudando a las empresas a gestionar las relaciones con los
stakeholders. La vigilancia y el monitoreo facial disenados para seguridad también
pueden ayudar a detectar intrusos o aspectos perimetrales, aunque esto plantea
consideraciones éticas sobre la privacidad.

Riesgos de no conformidad con estandares como el GISTM: La IA facilita el
cumplimiento de los estandares de seguridad y sostenibilidad de los relaves. Puede
mejorar la trazabilidad de la cadena de suministro, la recopilacién de datos de
cumplimiento y la automatizacién de informes.

3.4. Sistema de Alertas y Paneles de Control La informacion generada por los modelos de
IA se traduce en un sistema de alertas y paneles de control intuitivos. Estos sistemas

permiten una visibilidad completa y consciente de las operaciones.

Indicadores Clave de Desempeno (KPIs) ESG: Los paneles mostrarian métricas en
tiempo real sobre la estabilidad de los relaves, la calidad del agua, las emisiones, la
relaciéon con la comunidad y el estado de cumplimiento.

Visualizacion y Dashboards: Interfaz grafica para operadores y gerentes, con
capacidad de acceso remoto, proporcionando informacidn clara y accionable para
la toma de decisiones informadas y rapidas. Se pueden disenar tableros simples y
legibles para dar a los operadores la informacidn que necesitan para actuar.

Toma de Decisiones Estratégicas: La |A conecta los datos de una manera que un
individuo no podria, permitiendo identificar areas donde han ocurrido cambios, leer



niveles de agua y realizar simulaciones para predecir olas de inundacién para
mejorar los planes de evacuacion. Esto permite una gestidon proactiva y mejora la
agilidad para responder a los cambios en la oferta y la demanda.

4. Objetivos y Resultados Esperados Esta propuesta se alinea con la visidn de una mineria
del siglo XXl que integra humanos y maquinas de manera efectiva, con un sesgo hacia

maquinas que apoyan en gran medida las capacidades humanas.

4.1. Objetivos Los objetivos principales de laimplementacion de esta arquitectura son:

Integrar tecnologias de IA en la gestion de riesgos ESG en relaves: A través de la
unificacién de diversas fuentes de datos y la aplicacion de modelos avanzados de IA.

Aumentar la predictibilidad y prevencidon de incidentes criticos: Pasar de un
enfoque reactivo a uno predictivo, anticipando y mitigando proactivamente los
riesgos de fallas de relaves, contaminacién ambiental y conflictos sociales.

Alinear el monitoreo operativo con marcos internacionales (GISTM, ICMM):
Asegurar que las practicas de gestion de relaves cumplan y superen los estandares
globales y las mejores practicas de la industria.

Proponer una solucion replicable y escalable para operaciones en Peru y Chile:
Desarrollar un marco adaptable que pueda implementarse en diversas operaciones
mineras en la region, dada su relevancia econdmicay los desafios compartidos en la
gestién de recursos.

4.2. Resultados Esperados La implementacion exitosa de esta solucidén generara los
siguientes beneficios tangibles:

Reduccion de riesgos reputacionales y operacionales: Al prevenir incidentes
criticos, se minimizan los impactos negativos en la seguridad, el medio ambiente y
la reputacion de la empresa, lo que se traduce en ahorro de costos y mantenimiento
de la continuidad operativa.

Mejora en la toma de decisiones con base en datos: Los gerentes y operadores
tendran acceso a informacién en tiempo real y analisis predictivos, lo que les
permitira tomar decisiones mas informadas, optimizadas y agiles.

Fortalecimiento de la licencia social y el cumplimiento normativo: La
transparencia, la proactividad en la gestion de riesgos y el cumplimiento riguroso de
los estandares mejoraran la confianza de la comunidad y las autoridades
reguladoras, facilitando la obtencién y el mantenimiento de la licencia social para
operatr.



5. Conclusion La Inteligencia Artificial representa una herramienta transformadora para la
gestién de relaves mineros, ofreciendo la capacidad de prever y mitigar riesgos ESG
complejos de manera sin precedentes. La integracion de datos multifuente con modelos
avanzados de IA no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también fomenta la
seguridad, la sostenibilidad ambientaly la aceptacién social.

Al anticipar fallas fisicas, impactos ambientales y presiones sociales, la mineria puede
operar de manera mas responsable, fortaleciendo sus relaciones con las comunidades y
cumpliendo con los estandares internacionales. La aplicacion de IA en la gestidn de relaves
es un paso fundamental hacia una mineria mas inteligente, segura y sostenible, con el
potencial de ser un modelo de referencia para la industria global. Es crucial que la
implementacion de estas tecnologias se realice con una perspectiva ética, involucrando a
los stakeholders locales y asegurando la transparencia para construir confianza y
aceptacion. A pesar de los beneficios econdmicos, es fundamental que el disefioy empleo
de la IA contribuyan a objetivos de sostenibilidad mas amplios y no exacerben patrones
de consumo insostenibles o desigualdades. La IA debe servista como una herramienta mas
en un conjunto mas amplio de instrumentos ESG.
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