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Random Forest for Generating Recommendations for
Predicting Copper Recovery by Flotation

Victor Flores (2}, Nicolas Henriquez

Abstract— In the copper mining industry, Data Science (DS)
techniques and Machine Learning (ML) methods are contributing
to improve the prediction of results in industrial processes. In this
paper, an experience of applying both DS techniques and a ML
algorithm, using historical data from the flotation process is
described. These data were collected using a prototype of flotation
equipment developed at the Universidad Catolica del Norte, in
Antofagasta, Chile. To achieve the result an Extraction,
Transformation and Load (ETL) process was made. Also, for both,
improving the understanding of domain dynamics and selecting
the most relevant predictive variables in the flotation process, a
Random Forest (FR) model was developed. The combination of
these previous results made it possible to generate
recommendations on the management of predictor variables to
improve copper recovery in the context of the flotation equipment
prototype. In this document, the methodological details are
presented, and the process used to obtain the aforementioned
results is described. As progress was made through 2 iterations,
the quality of the results obtained with the predictive model,
generated by RF, was improving. At the end of the process, an
accuracy of 94,44% was achieved, with an accuracy in each of the
classes greater than 90%. These results demonstrate the
effectiveness and outstanding performance of the predictive
model. These values are highly competitive when compared to
those obtained in other similar studies in the context of Industry
4.0.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/8687

Index Terms— Machine learning, Data science, flotation,
predictive model, industry 4.0

I. INTRODUCCION

La industria 4.0 (14.0) ha emergido como una oportunidad
transformadora para el sector industrial, como un cambio
significativo en sus operaciones, desde el disefio hasta la
gestion de procesos. La integracion de tecnologias como la
Inteligencia Artificial (IA) y las Ciencias de Datos (CD)
permite a las empresas mejorar su eficiencia y productividad
[1], contribuyendo al avance de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) para 2030, especialmente los 9 y 12 [2].

En este contexto, la implementacion de la 14.0 no solo
optimiza los procesos productivos, sino que también representa
un medio para las empresas de alcanzar estos objetivos
mencionados [2]. Este nuevo paradigma tecnoldgico no solo
mejora la eficiencia operativa, sino que también promueve una
mejor calidad de vida, alinedndose con la vision global de un
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futuro mas sostenible y equitativo [3]. Para el sector minero, la
adopcion de la 14.0 no solo implica una evolucion tecnologica,
sino también un campo de estudio con amplios beneficios
potenciales, mediante la implementacién de tecnologias
avanzadas en la cadena de suministro minero y la adopcion de
practicas sostenibles [3].

En particular, en la produccion de cobre, la aplicacion de TA
y CD ofrece un terreno propicio para mejorar la eficiencia
operativa. El presente trabajo se centra en la generacion de un
modelo predictivo para la variable dependiente Y, que
representa el didmetro de Sauter (D32), en el proceso de
flotacion. Este modelo se basa en una metodologia que integra
la preparacion y comprension de los datos, el entrenamiento con
el algoritmo Random Forest (RF), la validacion del modelo y la
interpretacion de resultados, asi como la generacion de
recomendaciones dirigidas al operador de la maquina de
flotacion [4]. A través del analisis de datos, buscamos
identificar patrones y anticipar las mejores condiciones de
separacion de minerales, lo que proporciona una base soélida
para la toma de decisiones informada, contribuyendo asi a
mejorar la eficacia y reducir los costos operativos [5].

La investigacion aborda un escenario crucial en el contexto
actual, donde la industria de produccion de cobre esta siendo
impactada por una creciente demanda global. Este incremento
se atribuye a diversos factores, entre ellos, el impulso
proveniente de industrias en auge como las energias limpias [7]
y la fabricacion de vehiculos eléctricos [8]. Este contexto
resalta la importancia estratégica de nuestro trabajo,
aprovechando tecnologias de vanguardia como la IA y CD.

II. REVISION DE LA LITERATURA

La industria minera ha evolucionado hacia la 14.0, que
incluye caracteristicas como automatizacion completa,
flexibilidad multidisciplinaria, escalabilidad, agilidad y
resiliencia [4, 5]. En este contexto, los sistemas de soporte a la
decision en la produccion industrial de cobre estan siendo
integrados a herramientas computacionales que respaldan la
toma de decisiones en diversas tareas [6,7].

A. Trabajos Relacionados

En [4], se presenta un analisis comparativo del rendimiento
de algoritmos de Machine Learning (Maquina de Soporte
Vectorial, Random Forest y Red Neuronal Artificial) en la
generacion de modelos predictivos de recuperacion de cobre
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por lixiviacion. En [8], se describe un sistema para respaldar la
toma de decisiones en la fabricacion de piezas metalicas basado
en la filosofia de la 14.0. Este estudio utiliza reglas de
produccion para facilitar la seleccion optima de materiales en la
manufactura metalica aditiva.

Asimismo, [9] presenta una herramienta computacional que
apoya la evaluacion de los impactos del ciclo de vida y la
potencial recuperacion de recursos en relaves mineros. En [10],
se describe un método para la seleccion de caracteristicas que
influyen en la recuperacion de cobre, utilizando un proceso de
regresion Gaussiana. Igualmente, [11] describe un trabajo de
prediccion de recuperacion de cobre por lixiviacion mediante
datos operacionales y Random Forest, con métricas de calidad
del modelo que indican una precision del 97.72% en la
clasificacion resultante. En la literatura son escasos los trabajos
similares, mas recientemente en [12] se reporta el trabajo
realizado para predecir la recuperacion de cobre usando datos
reales recolectados en cinco celdas de flotacion de la empresa
BHP Olympic Dam (en Australia), los modelos predictivos
fueron implementados con los algoritmos SVM, Gaussian
process regression (GPR), ANN, linear regression (LR) y RF.

En estos estudios, la seleccion y preparacion adecuada de
los datos de entrada es un factor crucial [13], y se realiza
mediante técnicas como ETL [14, 15]. El ETL comprende el
proceso en el cual los datos se extraen de una o varias fuentes,
se transforman en un formato y estructura comunes, y se cargan
en un sistema de destino para su analisis posterior [16].
Recientes trabajos resaltan la importancia del ETL, por
ejemplo, en [15, 17], se destaca su relevancia en proyectos
donde se preparan y manejan datos en el contexto de la 14.0. En
otros contextos de la 14.0, el ETL se emplea como herramienta
para la integracion de datos, segin informan estudios como [18,
19].

B. Algoritmo Random Forest en Mineria

Los algoritmos de Machine Learning (ML) se estan integrando
de manera prominente en la 4.0, especialmente en el ambito
minero del cobre [20, 21]. ML, se enfoca en desarrollar
algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender
de los datos y mejorar su desempefio en tareas especificas [22].
Uno de los algoritmos de ML mas utilizados para generar
modelos predictivos es Random Forest (RF), presentado en [8,
21]. Este algoritmo ha ganado relevancia debido a su habilidad
para realizar predicciones precisas en diversos contextos
dindmicos [21-23]. RF opera mediante la construccion de un
conjunto de arboles de decision cuyas capacidades predictivas
individuales se combinan para reducir la varianza y mejorar la
precision de las predicciones [21].

RF se basa en el concepto de Arbol de Decision, utilizando un
enfoque recursivo de division binaria para alcanzar nodos finales,
y puede aplicarse tanto para clasificacion como para regresion
[24]. Sus ventajas incluyen la capacidad para producir errores
bajos, un rendimiento 6ptimo en clasificacion, eficiente manejo
de grandes conjuntos de datos y una estrategia efectiva para lidiar
con datos faltantes [22].

En la practica, el proceso con RF implica la generacion de
multiples arboles independientes mediante subconjuntos de datos

seleccionados aleatoriamente del conjunto original. La
informacion obtenida en estos entrenamientos parciales se
combina para mejorar la calidad general del modelo,
minimizando la funcién de pérdida en cada iteracion [14, 20]. En
[23,24] se destaca el buen desempeiio de RF en términos de
eficiencia en los ciclos de entrenamiento, su capacidad predictiva
incluso en conjuntos de datos desequilibrados y la interpretacion
de los resultados en tareas como la prediccion basada en datos.

C. Proceso de Flotacion

El proceso de flotacion implica la separacion de particulas
minerales valiosas contenidas en una dispersion sélido-liquido
(pulpa) mediante su adhesion selectiva a burbujas de aire [25]. La
pulpa se agita en un estanque o columna, lo que genera burbujas
que atraviesan la pulpa y forman una espuma ascendente
recolectada en una zona de rebosamiento. Este proceso ha sido
detalladamente descrito en estudios previos como [25, 26].

Una variable crucial en el proceso de flotacion es el diametro de
la burbuja (conocido como Sauter diameter o D32), el cual
influye en la calidad de las burbujas que transportan particulas de
cobre hacia la parte superior del equipo de flotacion. Estas
burbujas, integradas en la espuma, se recogen y se llevan a otra
etapa del proceso donde se separa el cobre de la espuma. La
generacion de espuma implica el uso de aditivos o espumantes,
el control de la viscosidad de la pulpa para la formacion de
burbujas y la manipulacion de varias variables relacionadas para
obtener una espuma con un D32 adecuado [26].

ITII. METODOLOGIA Y CONTEXTO DE TRABAJO

La metodologia de este estudio se fundamenta en
investigaciones previas, como se menciona en [4, 21, 27], y
también incorpora elementos de otros trabajos, como [10]. Este
enfoque metodologico se divide en cuatro pasos principales,
como se muestra en la Fig. 1, y se detallan a continuacion.

Paso 1: Preparacion y comprension de los datos-se utilizaron
las variables descritas en la Tabla I. Esta fase se llevo a cabo
mediante el proceso de extraccion, transformacion y carga de
datos (ETL). Se emplearon datos crudos provenientes de ciclos
de flotacion obtenidos con un prototipo desarrollado en el
Departamento de Ingenieria Quimica y Medio Ambiente
(DIQMA) de la Universidad Catolica del Norte (UCN) [9]. Los
datos se prepararon segun criterios especificos como los
descritos en [28], incluyendo el balanceo de la variable objetivo
segun los umbrales definidos y la eliminacién de registros con
valores en blanco o negativos, asi como aquellos que
excedieran los umbrales definidos en la Tabla II.

Paso 2: Entrenamiento con RF-se empled el algoritmo
Random Forest (RF) para entrenar un modelo predictivo,
utilizando el software RapidMiner Studio® (licencia de uso
educacional) y el conjunto de datos mencionado anteriormente.
El proceso de entrenamiento se realizd en dos iteraciones,
variando los hiperparametros (profundidad del arbol y niimero
de arboles) para obtener el mejor modelo en cada iteracion.

Paso 3: Evaluacion del modelo e interpretacion de resultados-
se utilizaron métricas o indicadores de rendimiento que son
estandares en la literatura de aprendizaje automatico [1, 21, 29],
concretamente son: recall (r), precision (p) y accuracy (acc).
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Paso 4: Generacion de recomendaciones-posterior a la
validacion de cada modelo predictivo de RF, se calcularon los
valores de importancia de las variables predictoras sobre la
variable objetivo (clase Y). Estos valores se interpretaron y se
utilizaron para generar recomendaciones dirigidas al operador,
teniendo en cuenta la combinacion de los valores de las
variables predictoras que influyen en la variable objetivo y el
conocimiento previo sobre el proceso de flotacion.

TABLA I
VARIABLES PREDICTORAS Y LA CLASE. LAS VARIABLES X1 A X9 SON LAS
PREDICTORAS Y LA Y REPRESENTA LA VARIABLE DEPENDIENTE

Variable

Descripcion y unidad de medida

X1 Velocidad del gas superficial [cm/s]
X2 Concentrador (o Holdup) [%]
X3 Velocidad del liquido superficial [cm/s]
X4 Diametro equivalente de la columna
X5 Densidad de la pulpa [g/cm3]
X6 Densidad de la burbuja [g/cm3]
X7 Viscosidad [g/cm]
X8 Tipo de espumante (fronther)
X9 Concentracion del espumante (ppm)
Y Sauter diameter o0 D32 [mm]

TABLA III

ESTA TABLA CONTIENE LOS RANGOS DE VARIABLES PREDICTORAS USADOS
PARA CALCULAR LOS VALORES DE LAS ETIQUETAS DE LA CLASE

Variable Bajo Medio Alto
X1 <1.0 [1.0, 1.6] >1.6
X2 <0.7 [0.7,1.5] >1.5
X3 <9.50 [9.5,16.5] >16.5
X4 <0.3 [0.3,0.9] >0.9
X5 <3.1 [3.1,5.0] >5.0
X6 <0.01 [0.01, 0.02] >0.02
X7 <0.011 [0.011, 0.012] >0.012
X8 <1.0 [1.0,2.3] >23
X9 <10.0 [10.0, 35.0] >35.0
Y

‘ ETL Entrenamiento

validacion e ]

’ i‘ con RF ’ 3 interpretacion

! :

Generacion de
recomendaciones

recomendaciones

datos crudos
Fig. 1. Esquema de trabajo con la metodologia planteada.

Para lo descrito en el Paso 3, en funcién a lo indicado en los
Pasos 1 y 2, se prepar6 una matriz de confusion que resume los
resultados. Esta matriz facilita el analisis necesario para
determinar donde se producen los errores de prediccion.
Utilizando esta matriz se calcularan los indicadores de
rendimiento antes mencionados.

La matriz de confusion es una tabla que muestra la
distribucion de los errores por las distintas categorias [4, 14,
29]. Se detalla la matriz de confusion en la Tabla III, para el
caso de dos clases (positiva y negativa en este ejemplo), siendo
los conceptos directamente generalizables. La forma de calcular
las métricas r, p y acc es mostrada en las ecuaciones (1), (2) y
(3) respectivamente.

r=(a+d)/(a+tc). (1)
p=allath). ()
acc = (a+d)/(a+b+c+d). 3)
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TABLA IIIII
MATRIZ DE CONFUSION ESQUEMATICA, MOSTRANDO LOS VALORES
GENERICOS DE LAS POSIBLES CLASIFICACIONES
Clases verdaderas
Positiva
Positiva a b
Negativa c d

Negativa
Clases
predichas

A. Breve Descripcion del Diserio Experimental

Como se ha dicho previamente, los datos usados en este
trabajo fueron generados en el contexto de un Capstone Project
en el DIQMA de la UCN. Este proyecto se detalla en [9]. Para
el desarrollo del sistema de la planta de flotacion se implementd
un controlador l6gico programable (PLC) en forma de autémata
programable capaz de controlar en tiempo real procesos
secuenciales y de procesar la informacion recibida por sensores
instalados en el prototipo.

I Extraccion I

*_1

data profiling

« completitud
« consistencia
« oportunidad

area de
preparacion

I Transformacion I

= =

+ limpieza de datos
« integracién en el esquema de
datos
« transformacion al esquema de
datos
v

I Carga I

Fig. 2. Esquema ETL para preparar los datos del dataset.

La preparacion se realizo siguiendo lo mostrado en la Fig. 2.
La adquisicion de datos numéricos de Y se realizo en ciclos de
2-3 hora de duracion, donde se variaron para cada ciclo las
configuraciones de X1, X3 y X8.

En todos los ciclos se mantuvo una unica configuracion para
las variables X2, X4, X5 y X7. Existe una relacion directa entre
X8y X9, es decir, dado un X8 se tiene un valor de X9. Se usaron
solo dos tipos de X8 (solo uno en cada ciclo), con lo cual fueron
igualmente dos posibles valores de X9. En la operacion por
cada ciclo se obtuvieron valores numéricos de Y a través de un
balance de masa que permite obtener la cantidad de cobre
recuperado para luego establecer una curva de recuperacion. Al
final de lo descrito, los datos se guardaron en un archivo plano
en formato.csv.

B. Caso de Estudio

Para el caso de estudio se adquirieron datos segun el Disefo
Experimental del trabajo previo [9]. Se usaron 515 registros de
datos operacionales para preparar 121 registros (el dataset) con
datos balanceados, siguiendo lo descrito en el punto 1) de la
Metodologia.
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Los valores numéricos del D32 (variable dependiente Y)
fueron discretizados en ‘Bajo’, ‘Medio’ y ‘Alto’. Para ello y de
forma similar a [14], en esta discretizacién se consider6 la
desviacion estandar o; el valor ‘Bajo’ de Y corresponde a
valores menores que -G, el valor ‘Medio’ corresponde a valores
que estan en el intervalo [-o, o] y el valor ‘Alto’ corresponde a
valores mayores que +c. Una vez realizada la categorizacion
segun lo descrito previamente, se obtuvieron 29 registros en la
categoria ‘Alto’, 85 en la categoria ‘Medio’ y 7 en la categoria
‘Bajo’.

IV. RESULTADOS Y DISCUSION

En este trabajo se lograron dos resultados relevantes. El
primero esta relacionado con la generacion del modelo
predictivo y la identificacion de las variables de mayor
importancia sobre la clase Y. El segundo esta relacionado con
la generacion de recomendaciones al operador de la maquina de
flotacion, para optimizar el proceso. A continuacion, se detallan
ambos resultados.

Para generar el modelo predictivo se usaron los pasos 1 y 2 de
la metodologia. La validacion de la calidad del modelo se
realizé con lo indicado en el paso 3. El Algoritmo 1 resume el
pseudocodigo de estas tareas.

Para alcanzar el mejor modelo se realizaron dos iteraciones,
dado que los resultados en la primera iteracion no fueron muy
optmos segun se explica mas adelante. Las dos iteraciones se
realizaron con configuraciones distintas respecto a los
hiperparametros del algoritmo RF numero de arboles
(num_arbol) y profundidad (prof). Para la primera iteracion se
crearon modelos con num_arbol in [50-60] y prof in [5-7]. Para
la segunda se usaron num_arbol in [90-100] y profin [7-9]. Para
ambas iteraciones los datos del dataset fueron separados en 70%
para entrenamiento y 30% para validacion, el criterio de
clasificacion seleccionado fue information_gain.

Las predicciones de la primera iteracion se detallan en la
Tabla V. El mejor modelo se logré con num_arbol = 50 arbol y
prof = 5. En este primer entrenamiento se logré una acc =
88.89% y la mayor precision fue para la prediccion de la
etiqueta ‘Medio’.

Del conjunto de entrenamiento, un total de 26 registros fueron
categorizados con esta etiqueta, y se alcanzaron valores de
p=89.66% y r=91.30%, lo que indica una buena proporcion de
casos positivos que fueron correctamente clasificados e
identificados, respectivamente. Por otro lado, ningtin caso fue
clasificado como “Bajo”, lo que lleva a pensar en la posibilidad
de un mal entrenamiento con la configuracion seleccionada o
una mala seleccion de valores umbrales para crear la etiqueta.

TABLA IV
VALORES MINIMOS, MAXIMOS, Y VALORES MEDIOS DE LAS VARIABLES
PREDICTORAS USADOS EN EL ANALISIS DE RESULTADOS

X1l X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9

Max 22 25 32 1 10.31 0.02 0.012 3 75
Min 0.5 062 95 0.3 321 0.01 0.011 1 5
Media 1 098 124 091 381 0.01 0.011 1 10

Con los resultados de la primera iteracion se realizd un
analisis que sirve de ‘base’ para la siguiente iteracion. Este
analisis se incluyo el estudio de la pertinencia de las variables
predictoras y los rangos de dichas variables (ver Tabla II), y el

calculo de la importancia de cada variable en el modelo. Con
ambos aspectos se eliminaron las variables X6 y X7 del dataset.

Algoritmo 1 Entrenamiento y Generacion de matriz confusion
SPLIT_DATASET(X)
N1 «Ramdom(X)*0.7
N2 «Ramdom((X-N1)*0.3
Return(N1, N2)

TRAIN(NI)
V1« RapidMiner® RandomForest(N1)
Return (V1) //retorna valores de interés: a, b, ¢, d

TESTING(N2)
V2<«RapidMiner® Performance(N2)
// realiza procesos como CrossValidation
Return (V2) // retomar, p, acc

PREDICT(X)
SPLIT _DATASET(X)
TRAIN(N1)
TESTING(N2)
Return(V1, V2)

A continuacion se detalla el argumento para dicha accion.

Como muestra la Tabla IV, la variacion entre los valores
minimo y maximo de las variables X6 y X7 son muy pequefios
o coinciden con el valor medio. Estos valores tan poco
significativos pueden influir en el modelo RF causando una
mala clasificacion de Y.

La Fig. 3 parte (a) muestra, en orden descendente, la
importancia de cada variable predictora (rango de 0 a 1) para el
modelo generado para la Iteracion 1. Se puede observar que la
variable X6 tiene un valor muy pequefio de significancia
(0.001) y la variable X7 no tiene significancia, lo que significa
que ambas no tienen pertinencia como variables predictoras en
el modelo. Igualmente se puede ver en la figura 3 parte (a) que
las cuatro variables que acumulan mas del 0.5 son X3, X1, X4

y X5.
TABLA V
MATRIZ DE CONFUSION CON LOS RESULTADOS DE LA ITERACION 1. LA
MATRIZ CONTIENE LA CANTIDAD DE INSTANCIAS CLASIFICADAS EN CADA
UNO DE LOS RANGOS SEGUN LAS ETIQUETAS DE LA CLASE

Accuracy: 88.89%

Verd. Verd. Verd. precision
Medio Alto Bajo
Pred. Medio 26 2 1 89.66%
Pred. Alto 1 6 0 85.71%
Pred. Bajo 0 0 0 0.00%
class recall 96.30% 75.00%  0.00%

En base a lo descrito en los parrafos anteriores, el dataset fue
modificado y se realiz6 el entrenamiento para la iteracion 2. Las

predicciones de la segunda iteracion se detallan en la Tabla VI.
TABLA VI

MATRIZ DE CONFUSION CON LOS RESULTADOS DE LA ITERACION 2. LA
MATRIZ CONTIENE LA CANTIDAD DE INSTANCIAS CLASIFICADAS EN CADA
UNO DE LOS RANGOS SEGUN LAS ETIQUETAS DE LA CLASE

Accuracy: 94.44%

Verd. Verd. Verd. precision
Medio Alto Bajo
Pred. Medio 26 0 1 89.66%
Pred. Alto 1 8 0 85.71%
Pred. Bajo 0 0 0 0.00%
Class recall 96.30% 100% 0.00%
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(a) (b)
attribute  wei.. . attribute = wei...
X3 0.287 X3 0.287
X1 0.275 X1 0.275
X4 0.108 X4 0.108
X5 0.092 X5 0.092
X2 0.073 X2 0.073
X9 0.051 X9 0.051
X8 0.033 X8 0.033
X6 0.001
X7 0

Fig. 3. Pesos de variables predictoras: parte (a) para la Iteracion 1 y parte (b)
para la Iteracion 2.

El mejor modelo en la iteracion 2 se logré con num_arbol =
50 arbol y prof = 5. En este segundo entrenamiento se obtuvo
acc = 94.44%, lo que denota que la decision de eliminar las
variables X6 y X7 beneficia la exactitud del modelo. Del
conjunto de entrenamiento, un total de 26 registros fueron
categorizados como Medio y mejord al 100% la categorizacion
en Alto.

En este entrenamiento se alcanzaron valores de p =92.66% y
r=98.15%. que indican una buena proporcion de casos
correctamente clasificados y una excelente proporcion de casos
correctamente identificados, respectivamente.

Los resultados de esta iteracion 2 fueron analizados en busca
de patrones para crear recomendaciones que se puedan ofrecer
al operador de la maquina de flotacion. Para ello, en primer
lugar, se generaron y analizaron los pesos por variable
predictoras, luego se analizaron las distribuciones de valores de
las variables con histogramas y también se analizaron las
posibles correlaciones entre las variables. Estos analisis se
detallan a continuacion.

La Fig. 3 parte (b) muestra la importancia de cada variable
predictora en el modelo para la Iteracion 2. En esta parte de la
Fig. 3 se puede observar que se mantiene tanto el orden como
los valores individuales para las 4 variables mas significativas.

Para identificar los rangos de valores de las variables
significativas se generaron histogramas que son descritos en la
Fig. 4. Como muestran las partes (a) y (b) de la Fig. 4, los
valores de las variables X3 y X1 tienen una distribucién mas o
menos homogénea en el rango de valores posibles, mientras
que, como se puede observar en las partes (c¢) y (d), la mayoria
de los valores de las variables X4 y X5 se ubican en los
extremos del rango de posibles valores. Estos valores pueden
indicar una necesidad de revisién de los rangos considerados
para generar las etiquetas de Y.

La Fig. 5 muestra que la correlacion entre las variables es
relativamente baja, siendo la mas alta entre las variables X1 y
X9, y X8y X9. Siendo que X1 es una de las variables que tiene
mas incidencia en el modelo (seglin se expresa en Fig. 3(b)),
valdria la pena realizar un estudio mas detallado para intentar
disminuir esa correlacion, y verificar su incidencia en el modelo
predictivo.

El analisis descrito en los parrafos anteriores permitié deducir
nuevo conocimiento que, unido al conocimiento previo,
permiti6 generar las reglas de recomendaciones al operador de
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la maquina de flotacion. Estas recomendaciones son
conocimiento heuristico que puede disponerse en una
aplicacion software para ayudar a tomar decisiones para la
mejor combinacién de parametros en la operacion del prototipo
de maquina de flotacion para la prediccion de Y.
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Fig. 4. Histogramas de las variables con mayor impacto en el modelo
predictivo: parte (a) para la variable X3, parte (b) para la variable X1, parte (c)
para la variable X4 y parte (d) para la variable X5.

La Fig. 6 muestra un ejemplo de combinacion de valores de
parametros que dan origen a una recomendacion como “Media”
y “Alta”. Estas combinaciones pueden presentarse en formato
texto en un prototipo de aplicacién web. Estas recomendaciones
son particulares al prototipo de maquina de flotacion usado, que



FLORES et al.: RANDOM FOREST FOR GENERATING RECOMMENDATIONS FOR PREDICTING COPPER RECOVERY 448

han sido a su vez la entrada a los modelos predictivos descritos
en este trabajo.
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Fig. 5. Matriz diagonal de correlacion entre las variables predictoras.
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X1in [1.00, 1.60] — @—) recuperacion : Media
X4 in [6.00, 8.50]

X5in [2.99, 7.50]

®—> And.—

X3 >=14.51
X1>=161
X4 >=8.51
X6 >=7.51

@—) And. — —> @—) recuperacion : Alta

Fig. 6. Ejemplos de recomendaciones en formato de reglas If-Then.

V. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este estudio, se ha desarrollado una innovacién que ofrece
un enfoque novedoso para respaldar la toma de decisiones
destinadas a mejorar los resultados en la recuperacion de cobre
mediante el uso de un equipo de flotacion.

El proceso detallado en este trabajo abarca desde la
preparacion de datos utilizando ETL, hasta la generacion de un
modelo predictivo utilizando Random Forest, y la formulacion
de recomendaciones para optimizar la recuperacion de cobre a
través del proceso de flotacion.

Es importante destacar que este tipo de innovaciones son
escasas en la literatura existente, y hasta el momento no se ha
encontrado evidencia de un sistema de recomendacion en el
ambito especifico abordado en este trabajo. Por lo tanto, los
resultados obtenidos representan una contribucion innovadora
para el campo de la flotacion y la aplicacion de la Industria 4.0
en este sector.

Los datos utilizados fueron recopilados utilizando un
prototipo de maquina de flotacion desarrollado en el
Departamento de Ingenieria Quimica y Medio Ambiente
(DIQMA) de la Universidad Catélica del Norte (UCN). Para la
creacion del modelo predictivo, se empleo el algoritmo Random
Forest (RF), el cual fue sometido a dos iteraciones de
entrenamiento. En la primera iteracion, se identificaron
variables de escaso impacto en el modelo, lo que condujo a
ajustes para un segundo entrenamiento. Este segundo ciclo de
entrenamiento permitié mejorar significativamente métricas de
desempeno como la precision en mas de un 20%.

Ademas de la generaciéon del modelo predictivo, se
formularon recomendaciones especificas para el operador,

basadas en el modelo generado y en el conocimiento previo del
proceso. Estas recomendaciones, presentadas en forma de
reglas, tienen el potencial de guiar la configuracion de los
parametros del prototipo de flotacion para mejorar la
recuperacion de cobre. En conjunto, estas contribuciones
promueven el avance de la industria minera hacia la era de la
Industria 4.0, al proporcionar herramientas y estrategias
innovadoras para optimizar los procesos de recuperacion de
minerales.

En futuras lineas de trabajo, se plantea la validacion y mejora
del modelo mediante nuevas experimentaciones, asi como la
implementacion de un sistema inteligente de recomendacion en
tiempo real para optimizar la operacion de la maquina de
flotacion.

La principal limitaciéon de la investigacion radica en la falta
de estudios previos que aborden especificamente el desarrollo
de un sistema de recomendacion en el dominio de la flotacion
de cobre. Esta carencia de evidencia en la literatura dificulta la
comparacion y validacién de los resultados obtenidos en este
trabajo, lo que resalta la necesidad de realizar mas
investigaciones para respaldar y validar la innovacion
propuesta.
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