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RESUMEN 
 
La eficiencia del proceso de molienda en 
operaciones minero-metalúrgicas está 
estrechamente ligada al control del tonelaje de 
alimentación, el caudal de agua y la granulometría 
del producto (P80). En este estudio se comparan 
tres enfoques de control inteligente: lógica difusa 
(FIS), sistemas neurodifusos (ANFIS) y motores 
genéticos difusos (FGA), aplicados al circuito de 
molienda de una unidad minera en operación. Cada 
modelo fue implementado en lenguaje Python y 
validado con datos reales, evaluando su capacidad 
para sugerir mejoras operativas sin comprometer la 
estabilidad del proceso. 
 
Los resultados muestran que tanto el FIS como el 
ANFIS permitieron incrementar el tonelaje de 
alimentación en aproximadamente 1% en 
promedio, mientras que el FGA logró una mejora de 
1.5%, con picos de hasta 5% en meses específicos. 
En términos de consumo hídrico, los tres modelos 
propusieron una reducción sostenida del caudal de 
agua, logrando una disminución promedio del 6%. 
Respecto al P80, se evidenció que los modelos FIS 
y ANFIS tienden a engrosar la granulometría del 
producto en su búsqueda por maximizar el tonelaje, 
mientras que el FGA mantuvo un mejor equilibrio 
entre productividad y calidad de molienda. 
 
La comparación integral demuestra que los 
modelos basados en inteligencia computacional 
representan herramientas valiosas para la 
optimización de procesos industriales. En 
particular, el enfoque FGA destaca por su 
capacidad de adaptación, estabilidad en las 
recomendaciones y potencial para identificar 
configuraciones operativas óptimas no evidentes, 
incluso en entornos de alta variabilidad. 
 
1. Introducción  
 
La industria minera enfrenta desafíos estructurales 
cada vez más complejos, derivados de la 
disminución en las leyes del mineral, el aumento 

sostenido de los costos energéticos, la variabilidad 
mineralógica y el incremento en el consumo de 
agua (Bascur et al., 2011). En este contexto, 
diversos autores como Concha y Bascur (2024) 
coinciden en que el futuro de la minería dependerá 
en gran medida de la implementación de modelos 
analíticos con capacidad de adaptación frente a 
cambios en la composición del mineral y en las 
condiciones de operación. 
 
Dentro de este escenario, la conminución se 
consolida como uno de los subprocesos más 
críticos del procesamiento de minerales, dado que 
las condiciones granulométricas y reológicas 
generadas en esta etapa impactan de forma directa 
en la eficiencia de los procesos posteriores, 
afectando la recuperación metalúrgica y, por ende, 
la rentabilidad global de la operación. 
 
Si bien se han desarrollado modelos analíticos 
orientados al control de la conminución, la mayoría 
de ellos opera bajo supuestos simplificados, 
considerando un conjunto limitado de variables y 
sin capturar completamente la dinámica no lineal e 
incierta del sistema. Estas limitaciones han 
incentivado la búsqueda de enfoques alternativos 
que integren el conocimiento experto con 
mecanismos de aprendizaje y mayor capacidad de 
adaptación ante la variabilidad del proceso. 
 
En respuesta a esta necesidad, se han explorado 
diferentes tecnologías de control aplicadas al 
procesamiento de minerales. Candiotti et al. (2020) 
destacan entre las más utilizadas el control PID, los 
sistemas expertos basados en lógica difusa, y los 
modelos predictivos como el Model Predictive 
Control (MPC), tal como se ilustra en la Figura 1. 
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Figura 1 
Tipos de Controladores más Utilizados en Molienda 

 
Nota. Extraída de Candiotti et al., 2020. 
 
Dentro del ámbito de los sistemas expertos, 
Cipriano (2010) resalta que una de las técnicas más 
eficaces para manejar la incertidumbre inherente a 
los procesos es la lógica difusa. 
 
Según Sivanandam et al. (2006), la lógica difusa fue 
introducida en 1965 por Lotfi Zadeh como una 
herramienta matemática para tratar la 
incertidumbre y la ambigüedad. En la misma línea, 
Mathworks (2020) la define como un método 
basado en reglas “si–entonces”, que transforma 
entradas numéricas en salidas lingüísticas a través 
de funciones de pertenencia y procesos de 
inferencia. 
 
Adicionalmente, Singh y Ahmad (2020) explican 
que un Sistema de Inferencia Difusa (Fuzzy 
Inference System, FIS), como se muestra en la 
Figura 2, busca emular el razonamiento humano 
para resolver problemas complejos sin necesidad 
de una formulación matemática precisa. 
 
Figura 2 
Sistema de Inferencia Difusa (FIS) 

 
Nota. Extraído de Singh y Ahmad (2020). 

 
Un FIS se compone comúnmente de: 
 

▪ Fuzzificación: convierte entradas numéricas 
en grados de pertenencia. 

▪ Base de reglas: contiene el conocimiento 
experto expresado como reglas lingüísticas. 

▪ Motor de inferencia: evalúa las reglas 
activas. 

▪ Defuzzificación: transforma la salida difusa 
en un valor numérico. 

 

En cuanto a los tipos de FIS, Mathworks (2020) 
distingue principalmente dos modelos: Mamdani y 
Takagi–Sugeno. La Tabla 1 resume sus principales 
ventajas y aplicaciones. 
 
Tabla 1 
Comparación entre Sistemas de Inferencia Difusa (FIS) 

FIS Ventajas 

Mamdani ▪ Intuitivo. 
▪ Adaptado a la 

intervención humana. 
▪ Base de reglas más 

interpretable. 
▪ Tiene una amplia 

aceptación. 

Sugeno ▪ Computacionalmente 
eficiente. 

▪ Funciona bien con 
técnicas lineales, 
como el control PID. 

▪ Trabaja bien con 
técnicas de 
optimización y 
adaptación. 

▪ Muy adecuado para 
el análisis 
matemático. 

Nota. Adaptado de Mathworks (2020) 

 
Para la implementación del FIS en este trabajo se 
utilizó FuzzyLite, una biblioteca desarrollada por 
Rada-Vilela (2015) para construir motores difusos 
de alto rendimiento tanto en C++ como en Python. 
Esta herramienta permite simular de forma eficiente 
sistemas tipo Mamdani o Takagi–Sugeno sin 
necesidad de desarrollar un motor desde cero. Sus 
funcionalidades están organizadas en 
componentes según se detalla en la Tabla 2. 
 
Tabla 2 
Componentes principales de la librería FuzzyLite 

Componente Descripción 

Engine Es el núcleo del sistema 
difuso. Define entradas, 
salidas, reglas y método 
de inferencia. 

InputVariable Representa una variable 
de entrada con un rango 
definido y funciones de 
membresía. 

OutputVariable Variable de salida que 
puede operar en modo 
Mamdani (con superficie 
de salida) o Takagi-
Sugeno (valor numérico). 

Term Define funciones de 
membresía como 
Triangle, Trapezoid, 
Gaussian, Bell, etc. 

RuleBlock Conjunto de reglas 
difusas definidas de 
forma lingüística (if-then). 



 

Rule Expresión lógica que 
conecta términos de 
entrada con una 
conclusión de salida. 

Defuzzifier Método para convertir 
una salida difusa en una 
salida numérica (ej. 
Centroid, Bisector). 

 
No obstante, una limitación fundamental de los FIS 
tradicionales radica en que tanto las reglas como 
las funciones de membresía deben ser definidas 
manualmente por expertos. Este proceso, además 
de ser intensivo en conocimiento, restringe la 
capacidad de adaptación del sistema frente a 
variaciones en los datos o cambios operacionales. 
Ante este desafío, surgen modelos híbridos que 
integran capacidades de aprendizaje automático, 
destacando entre ellos el sistema de inferencia 
neurodifuso ANFIS. 
 
El Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 
es un modelo que combina la representación 
flexible e interpretable de los sistemas de lógica 
difusa con la capacidad de aprendizaje de las redes 
neuronales artificiales. Propuesto por Jang (1993), 
ANFIS ha sido ampliamente aplicado en problemas 
de predicción, clasificación y control, especialmente 
en entornos donde se requiere manejar relaciones 
no lineales y variables inciertas de manera eficiente 
(ver Figura 3). 
Figura 3 
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 

 
Nota. Extraído de Sremac et al. (2018). 

 
La arquitectura clásica de ANFIS se compone de 
cinco capas conectadas en red, las cuales simulan 
el comportamiento de un sistema difuso tipo 
Takagi–Sugeno. Estas capas incluyen: 
 

1. Capa de entrada difusa: calcula los grados 
de pertenencia de las variables de entrada 
mediante funciones de membresía 
(gaussianas o triangulares). 

2. Capa de reglas: construye combinaciones 
de entradas para formar reglas difusas. 

3. Capa de normalización: normaliza los 
niveles de activación de cada regla. 

4. Capa de consecuencia: aplica funciones 
lineales que definen la salida de cada regla. 

5. Capa de agregación/salida: integra las 
salidas de todas las reglas activas para 
obtener una única predicción continua. 

 
La principal ventaja de ANFIS frente a los FIS 
clásicos es su capacidad para aprender 
automáticamente los parámetros de las funciones 
de membresía y los coeficientes de salida a partir 
de datos históricos. Esto lo convierte en una 
herramienta valiosa cuando el conocimiento 
experto es limitado o cuando el proceso presenta 
una alta variabilidad operativa. 
 
Para la implementación práctica, este trabajo 
adoptó PyTorch como plataforma de desarrollo, en 
lugar de bibliotecas especializadas como anfis o 
simpful, debido a su mayor estabilidad, flexibilidad 
y compatibilidad con entornos modernos. PyTorch, 
desarrollado por Facebook AI Research, ofrece una 
estructura modular que permite construir redes 
neuronales personalizadas, facilitando la creación 
de arquitecturas híbridas como ANFIS desde cero. 
 
En una implementación personalizada, ANFIS se 
construye utilizando los bloques fundamentales de 
PyTorch, dado que no existe un módulo nativo para 
este tipo de sistema. La Tabla 3 resume los 
componentes principales utilizados en este trabajo 
para modelar ANFIS en PyTorch. 
 
 
 
Tabla 3 
Componentes de PyTorch en la construcción de ANFIS 

Componente Rol en ANFIS 

nn.Module (AnfisLayer) Clase que define el 
modelo ANFIS. Utiliza 
tensores para 
representar parámetros 
de funciones de 
membresía (μ y σ) y 
coeficientes de salida. 

Funciones de membresía 
(Gaussiana) 

Implementadas mediante 
operaciones tensoriales 
como torch.exp para 
activaciones suaves. 

Normalización difusa Uso de torch.prod y 
torch.sum para calcular la 
fuerza de activación y su 
normalización entre 
reglas. 

Aprendizaje supervisado Entrenamiento mediante 
MSELoss y optimización 
con Adam, permitiendo 
ajustar los parámetros del 
sistema neurodifuso. 

 
A pesar de las ventajas que ofrece ANFIS, su 
desempeño puede verse condicionado por la 
calidad de los valores iniciales asignados a las 



 

funciones de membresía y las reglas de inferencia. 
Aunque estos parámetros pueden ser ajustados 
mediante entrenamiento supervisado, la 
convergencia hacia soluciones óptimas no siempre 
está garantizada, especialmente en espacios de 
búsqueda complejos y altamente no lineales. En 
este contexto, surge una alternativa robusta y 
flexible: los algoritmos genéticos difusos (Fuzzy 
Genetic Algorithms, FGA). 
 
Figura 4 
Algoritmos Genéticos 

 
Nota. Extraído de Gómez (2023). 

 
Los FGA, mostrados en la Figura 4, integran dos 
paradigmas fundamentales de la inteligencia 
computacional: los sistemas de lógica difusa (Fuzzy 
Logic Systems, FLS), que modelan incertidumbre y 
conocimiento experto, y los algoritmos genéticos 
(Genetic Algorithms, GA), que permiten realizar 
procesos de búsqueda y optimización inspirados en 
la evolución natural. Esta combinación resulta 
particularmente útil para ajustar de forma 
automática los parámetros clave de un sistema 
difuso, tales como las funciones de pertenencia, las 
reglas tipo Takagi–Sugeno o los coeficientes de 
salida. 
 
En un enfoque FGA típico, los elementos del 
sistema difuso son codificados como individuos 
dentro de una población evolutiva, los cuales se 
someten a un proceso iterativo de mejora utilizando 
operadores genéticos. Los principales conceptos 
que estructuran un algoritmo FGA son: 
 

▪ Individuos: representaciones codificadas de 
una solución candidata (por ejemplo, los 
parámetros de funciones de membresía o 
reglas difusas). 

▪ Población: conjunto de individuos 
evaluados y evolucionados en cada 
generación. 

▪ Función de aptitud (fitness): métrica que 
evalúa el rendimiento de cada individuo, 
generalmente a partir del error cuadrático 
medio (MSE), precisión o alguna otra 
métrica objetivo. 

 

El proceso de un FGA puede resumirse en los 
siguientes pasos: 
 

1. Inicializar una población aleatoria de 
individuos. 

2. Evaluar el desempeño de cada individuo 
mediante la función de aptitud. 

3. Seleccionar a los individuos con mejor 
desempeño. 

4. Aplicar operadores genéticos (cruce, 
mutación) para generar nuevas soluciones. 

5. Repetir el ciclo hasta alcanzar un criterio de 
parada, como una generación máxima o 
una mejora mínima. 

 
Para la implementación práctica de este enfoque, 
se utilizó la librería DEAP (Distributed Evolutionary 
Algorithms in Python), una herramienta 
ampliamente reconocida por su versatilidad para 
desarrollar algoritmos evolutivos personalizados. 
DEAP fue introducida por Fortin et al. (2012) y se 
caracteriza por su arquitectura modular, lo que 
facilita la integración de mecanismos evolutivos en 
distintos tipos de problemas, incluyendo la 
optimización de sistemas difusos. 
 
Tabla 4 
Componentes principales de DEAP 

Componente Descripción 

Creator Permite definir la estructura de los 
individuos y su función objetivo 
(fitness). 

base.Toolbox Es el núcleo de DEAP. Aquí se 
registran las funciones que definen: 

▪ Generación de atributos. 
▪ Inicialización de individuos 

y poblaciones. 
▪ Función de evaluación. 
▪ Operadores de cruce, 

mutación y selección. 
▪ Estrategias evolutivas. 

tools Contiene los operadores: 
▪ cxBlend: cruce por mezcla 
▪ mutGaussian: mutación 

gaussiana 
▪ selTournament: selección 

por torneo 

algorithms Implementa algoritmos clásicos 
como eaSimple, eaMuPlusLambda, 
etc., que controlan el ciclo evolutivo 
(evaluación, selección, 
reproducción). 

 
El uso de FGA permite una optimización evolutiva 
sin necesidad de conocimiento experto detallado. A 
diferencia de los FIS, que requieren la definición 
manual de reglas y funciones, y de ANFIS, que 
depende del gradiente para el ajuste de 
parámetros, los FGA pueden explorar el espacio de 



 

soluciones de manera más amplia y con menor 
sensibilidad a las condiciones iniciales. 
 
A lo largo del desarrollo del presente trabajo se ha 
analizado una evolución progresiva en la 
sofisticación de los sistemas inteligentes aplicados 
al control y optimización de procesos metalúrgicos. 
Para facilitar la comparación entre estos tres 
enfoques —FIS, ANFIS y FGA— se presenta a 
continuación una tabla resumen con los criterios 
más relevantes desde el punto de vista práctico y 
computacional. 
 
Tabla 5 
Comparación entre modelos FIS, ANFIS y FGA. 

Criterio Motor Difuso 
(FuzzyLite) 

Motor 
Neurodifuso 

(ANFIS) 

Motor 
Genético 

Difuso 
(FGA) 

Modelo base Takagi-Sugeno 
(definido 
manualmente) 

Takagi-Sugeno 
(aprendido 
automáticamente) 

FIS 
optimizado 
mediante GA 

Fuente de 
información 

Experto humano 
(reglas definidas 
manualmente) 

Datos históricos 
(entrenamiento 
supervisado) 

Datos 
históricos 
(optimización 
evolutiva) 

Entrenamiento No requiere (solo 
definición de 
reglas y 
membresías) 

Requiere 
entrenamiento 
(gradiente 
descendente) 

Requiere 
evolución de 
poblaciones 
(DEAP) 

Adaptabilidad Limitada (reglas 
fijas) 

Alta (ajuste de 
parámetros de 
funciones de 
membresía) 

Alta (optimiza 
funciones y 
relaciones 
mediante 
evolución) 

Dependencia 
de parámetros 
iniciales 

Alta (definición 
experta es crítica) 

Media (requiere 
valores iniciales, 
pero aprende) 

Baja 
(evoluciona 
desde 
poblaciones 
aleatorias) 

Tipo de salida Determinística 
(funciones lineales 
en Takagi-
Sugeno) 

Aproximación 
funcional 
(regresión difusa) 

Aproximación 
funcional (por 
coeficientes 
optimizados) 

Librerías 
utilizadas 

Fuzzylite PyTorch, Simpful DEAP 

2. Objetivos  
 

▪ Analizar los principales factores 
operacionales y que influyen en la eficiencia 
del proceso de conminución, con énfasis en 
su relación con la granulometría. 

 
▪ Comparar el desempeño del modelo 

propuesto frente a enfoques tradicionales 
como lógica difusa pura y redes neuronales 
- ANFIS, evaluando métricas de precisión, 
interpretabilidad y robustez. 

 
▪ Validar el modelo con datos reales 

obtenidos de operaciones minero-
metalúrgicas, evaluando su capacidad para 
predecir y optimizar el tonelaje, tamaño de 
partícula (P80/F80) y cantidad de agua 
consumida. 
 
 
 

 

3. Diagrama de Flujo e Información Disponible 
 
En una encuesta realizada por Wei y Craig (2009, 
como se citó en Candiotti et al., 2020), se 
identificaron las principales variables consideradas 
en estrategias de mejora para circuitos de molienda 
cerrada. Tal como se observa en la Figura 5, el 
molino es abordado como un sistema de múltiples 
entradas y salidas, el cual puede descomponerse 
en subprocesos 
 
Figura 5 
Variables Utilizadas en una Estrategia de Control para Molienda 

 
Nota. Extraída de Candiotti et al. (2020) 

 
Dentro de este enfoque, los autores introdujeron el 
concepto de variables manipulables del proceso, es 
decir, aquellas variables que pueden ser ajustadas 
para influir en el comportamiento global del circuito. 
Entre las más relevantes se encuentran: 

▪ Potencia del molino (kW). 
▪ Ingreso de mineral (t/h). 
▪ Tamaño de partícula de entrada. 
▪ Porcentaje y volumen de bolas (%, m³). 
▪ Velocidad de operación (% de la velocidad 

crítica). 
▪ Caudal de agua de alimentación (m³/h). 
▪ Carga circulante (m³/h). 
▪ Nivel de llenado del sumidero (m³). 
▪ Densidad de pulpa al ingreso del ciclón 

(kg/m³). 
▪ Densidad de pulpa en la carga circulante 

(kg/m³). 
  



 

Figura 6 
Diagrama de Flujo de la UM 

 
Nota. Extraído de Almeyda (2025). 

 
Tomando como referencia dicho marco conceptual, 
en este trabajo se empleó información operativa 
proveniente de una unidad minera (UM), cuya 
configuración del circuito de molienda se muestra 
en la Figura 6. Este circuito está compuesto por dos 
molinos: un molino primario (Molino 1) y un molino 
secundario (Molino 2). 
 
A la entrada del Molino 1 se encuentra instalado el 
analizador de granulometría F80Meter, una cámara 
que emplea inteligencia artificial para estimar en 
tiempo real la distribución granulométrica del 
material de alimentación. Además, el molino cuenta 
con una bomba regulable que permite ajustar el 
caudal de agua (m³/h), modificando así las 
condiciones operativas según los requerimientos 
del proceso. 
 
La pulpa generada por el Molino 1 se descarga en 
un cajón que alimenta a dos bombas, las cuales 
impulsan el flujo hacia un conjunto de celdas de 
flotación Flash. Las colas generadas por estas 
celdas son dirigidas a las zarandas de alta 
frecuencia (ZAF). El producto pasante de las ZAF 
es enviado al circuito de flotación Bulk, mientras 
que el material retenido, en forma de pulpa, es 
redirigido al Molino 2 para su remolienda. 
 
Posteriormente, la pulpa del Molino 2 es 
descargada en un segundo cajón, desde donde es 
bombeada nuevamente hacia un sistema de 
flotación Flash. En esta etapa, tanto las espumas 
obtenidas de esta flotación como las espumas 
generadas previamente en el Molino 2, se 
combinan en un cajón común, el cual alimenta una 
tercera etapa de flotación Flash. Finalmente, las 
espumas de esta última flotación son dirigidas al 

proceso de separación Pb/Cu, mientras que las 
colas alimentan una etapa de limpieza Bulk 
secundaria.   
 
A partir del circuito descrito, se estructuró un 
conjunto de variables operacionales que sirvieron 
como entrada para los modelos de inferencia 
diseñados. Estas variables se detallan en la Tabla 
6, y representan los factores clave que influyen en 
el comportamiento del proceso de molienda. 
 
Tabla 6 
Variables Utilizadas. 

Variable Unidad Descripción 

Tonelaje t/h Mineral alimentado 

Corr_M1 A Corriente bomba descarga M1 

Corr_M2 A Corriente bomba descarga M2 

Corr_ZAF A Corriente bomba ZAF 

Agua m3/h Agua alimentada 

F80 mm Granulometría alimento 

Potencia kWh Potencia M1 

 
Asimismo, con base en las salidas generadas por 
los distintos motores desarrollados (FIS, ANFIS y 
FGA), se calcularon variables adicionales —como 
recomendaciones de tonelaje y agua sugerida, o 
predicciones de granulometría— las cuales se 
resumen en la Tabla 7. 
 
Tabla 7 
Variables Calculadas. 

Variable Unidad Descripción 

Delta_ton t/h Variación tonelaje 

Tonelaje_Sugerido t/h Tonelaje sugerido por el 
modelo 

Agua_Sugerida m3/h Caudal de agua 
sugerido 

P80 μm Granulometría del 
producto real 

P80_predicho μm Granulometría 
estimada por el modelo 

 
4. Metodología y desarrollo de la Investigación 
 
La presente investigación adoptó un enfoque 
cuantitativo y experimental, sustentado en técnicas 
de modelado matemático, simulación 
computacional y validación con datos reales 
provenientes de entornos industriales. Su objetivo 
fue desarrollar y comparar modelos inteligentes 
capaces de predecir y optimizar variables críticas 
del proceso de molienda, con énfasis en el tonelaje 
de alimentación, la granulometría del producto 
(P80) y el caudal de agua alimentado. 
 
Para tal fin, se implementaron cuatro modelos 
principales en lenguaje Python, cada uno 
representando un enfoque distinto dentro del 
espectro de la inteligencia computacional aplicada: 
 



 

▪ Motor de Inferencia Difusa (FIS) – basado 
en reglas expertas y funciones de 
pertenencia definidas manualmente. 

▪ Red Neuronal Predictiva (RRN) – orientada 
a la predicción supervisada del P80 a partir 
de variables operativas. 

▪ Sistema Neurodifuso Adaptativo (ANFIS) – 
arquitectura híbrida que integra lógica difusa 
y redes neuronales con ajuste automático 
de parámetros. 

▪ Motor Genético Difuso (FGA) – modelo 
difuso optimizado evolutivamente mediante 
algoritmos genéticos. 

 
El FIS tiene como propósito recomendar ajustes 
dinámicos en el tonelaje de alimentación, en 
función de condiciones operativas observadas. Su 
implementación se realizó con la librería FuzzyLite, 
empleando un esquema tipo Mamdani, según se 
observa en la Figura 5, con reglas y funciones de 
pertenencia definidas manualmente. 
 
Figura 5 
FIS tipo Mamdani  

 
 
Como se observa en la Figura 6 y 7, se 
consideraron cuatro variables de entrada: F80 
(mm), Corriente del Molino 1, Corriente del Molino 
2 y Corriente de Zarandas de Alta Frecuencia 
(ZAF). Cada variable fue modelada mediante 
funciones trapezoidales, clasificadas como Bajo, 
Normal o Alto. La variable de salida, denominada 
Delta_Ton, representa la recomendación de ajuste 
de tonelaje, con etiquetas como Disminuir_Mucho, 
Mantener o Aumentar_Mucho. 
 
Figura 6 
FIS – Variables de entrada y salida 

 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 7 
FIS – Variable de salida 

 
 
Se definieron 81 reglas difusas, Figura 8, que 
combinan todas las posibles interacciones entre 
entradas y salida. A partir de los datos promediados 
por mes, el FIS emite una recomendación horaria. 
Posteriormente, se estiman el valor de P80 
mediante la RRN (modelo 2) y el caudal de agua 
requerido para mantener una proporción adecuada 
de pulpa. 
 
Figura 8 
FIS – Reglas difusas 

 
 
Este modelo constituye la línea base de 
comparación, emulando el comportamiento de un 
sistema de control experto estático y explícito. 
 
El segundo modelo corresponde a una red neuronal 
artificial diseñada para predecir el P80 en función 
de tres variables de entrada: F80, tonelaje de 
alimentación y potencia del molino. Estas fueron 
seleccionadas por su alta correlación con la 
eficiencia del proceso de conminución. 
 

Los datos fueron normalizados mediante 
MinMaxScaler, y divididos en subconjuntos de 
entrenamiento (80%) y prueba (20%). La red fue 
construida con PyTorch e incluyó: una capa de 
entrada con 3 neuronas, dos capas ocultas con 16 
y 8 neuronas (ReLU), y una capa de salida lineal 
para estimar el P80. 
 
El entrenamiento se realizó durante 500 épocas con 
el optimizador Adam y la función de pérdida MSE. 
Finalmente, se evaluó el modelo utilizando las 
métricas MAE y RMSE, mostrando una buena 
capacidad predictiva. 
 
Este enfoque permite capturar relaciones no 
lineales complejas, aunque con menor 
interpretabilidad en comparación con los sistemas 
basados en reglas. 
 
El tercer modelo desarrollado fue un sistema ANFIS 
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System), que 



 

combina la interpretabilidad de la lógica difusa con 
la capacidad de aprendizaje de las redes 
neuronales. A diferencia del FIS, según se observa 
en la Figura 9, este modelo ajusta automáticamente 
los parámetros de las funciones de pertenencia y 
reglas de inferencia a partir de los datos. 
 
Figura 9 
Definición del modelo ANFIS simplificado 

 
 
 
Fue implementado en PyTorch, simulando una 
arquitectura de cinco capas funcionales. Se 
utilizaron las mismas variables de entrada del FIS 
(F80, Corr_M1, Corr_M2, Corr_ZAF), 
transformadas mediante funciones de membresía 
gaussianas cuyos parámetros (μ y σ) fueron 
aprendidos durante el entrenamiento. 
 
El sistema calcula los niveles de activación de las 
reglas, los normaliza y combina mediante una capa 
de salida lineal para estimar Delta_Ton. 
Posteriormente, este valor es utilizado para calcular 
el tonelaje sugerido, el P80 predicho y el caudal de 
agua requerido. 
 
Según se muestra en la Figura 10, el entrenamiento 
se realizó sobre el conjunto consolidado mensual 
con aprendizaje supervisado, usando MSE como 
función de pérdida, el optimizador Adam y 
escalamiento MinMax. Este enfoque permite 
capturar relaciones no lineales de forma 
interpretable, superando al FIS en adaptabilidad y a 
la RRN en comprensibilidad. 
 
Figura 10 
Función para entrenar modelo neurodifuso 

 

El cuarto modelo corresponde a un Motor Genético 
Difuso (FGA), que combina lógica difusa y 
algoritmos genéticos (GA) para ajustar 
automáticamente las relaciones entre variables, sin 
requerir reglas explícitas. 

 
Fue desarrollado con la librería DEAP, ampliamente 
usada para la implementación de algoritmos 
evolutivos. Las variables de entrada fueron 
nuevamente F80, Corr_M1, Corr_M2 y Corr_ZAF, 
escaladas previamente con MinMaxScaler. 

 
Cada individuo en la población representa un 
conjunto de coeficientes (pesos) que multiplican las 
variables de entrada. El modelo evoluciona, según 
detalla la Figura 11, esta población usando 
selección por torneo, cruce blend, mutación 
gaussiana y reemplazo generacional, durante un 
número determinado de generaciones. 
 
Figura 11 
Función de evolución FGA 

 
 

Como se muestra en la Figura 12, la función 
objetivo minimiza el MSE entre el Delta_Ton 
predicho y el real. El mejor conjunto de coeficientes 
es luego aplicado por mes, permitiendo calcular el 
tonelaje sugerido, el P80 estimado y el caudal de 
agua requerido. 
 
Figura 12 
Función de entrenamiento de FGA 

 
 
Este enfoque es altamente flexible y robusto ante 
entornos industriales variables, con la ventaja de 
escapar de óptimos locales y descubrir relaciones 
no evidentes entre las variables del proceso. 

 
 
 



 

4. Presentación y discusión de resultados  
Para evaluar el desempeño del modelo basado en 
lógica difusa (FIS), se presenta la Tabla 8, la cual 
incluye los valores reales de Tonelaje, Caudal de 
Agua y P80, junto con los valores sugeridos por el 
modelo FIS y los porcentajes de mejora asociados. 
 
Tabla 8 
Resultados FIS 

 
 
La Figura 13 muestra la evolución mensual del 
tonelaje real alimentado al molino en comparación 
con el tonelaje sugerido por el modelo FIS. En 
varios meses —como abril, mayo y agosto— el 
tonelaje real fue inferior al valor recomendado, lo 
que sugiere una oportunidad de incrementar la 
carga sin comprometer la eficiencia del proceso. En 
contraste, durante febrero y octubre se observa un 
ligero exceso respecto a la recomendación. 
 
Figura 13 
FIS -Tonelaje Real vs Tonelaje Sugerido 

 
 

La Figura 14 compara el caudal de agua real con el 
sugerido por el FIS. En marzo, abril y diciembre, el 
caudal fue menor al recomendado, evidenciando 
oportunidades de mejora en la dilución de pulpa. En 
cambio, en enero y junio, se observa un exceso en 
el uso de agua respecto a lo sugerido por el modelo. 
Esta información es clave para optimizar el 
consumo hídrico en el proceso. 
 
Figura 14 
FIS – Agua Real vs Agua Sugerida 

 
 

La Figura 15 muestra la comparación mensual 
entre los valores reales de la granulometría del 
producto (P80) y los valores predichos por el 
modelo FIS. En varios periodos —como marzo, 
mayo y julio— el P80 real superó el valor predicho, 
lo cual sugiere una molienda menos eficiente de lo 

esperado. Esto evidencia oportunidades de mejora 
en la operación, dado que un P80 menor implica un 
producto más fino y mejor liberado para el proceso 
de flotación. 
 
Figura 15 
FIS – P80 real vs P80 Predicho 

 
Para evaluar el desempeño del modelo neurodifuso 
adaptativo (ANFIS), se presenta la Tabla 9, que 
contiene los valores reales observados para 
Tonelaje, Agua y P80, así como los valores 
sugeridos o predichos por el modelo ANFIS. Se 
incluyen también los porcentajes de mejora 
estimados. 
 
Tabla 9 
Resultados ANFIS 

 
 

La Figura 16 muestra la evolución mensual del 
tonelaje real frente al tonelaje sugerido por el 
modelo ANFIS. Se aprecia que, en varios meses —
como febrero, marzo y agosto— el tonelaje 
recomendado supera al valor real, lo que indica que 
el modelo identifica márgenes operativos no 
aprovechados completamente. 
 
Figura 16 
ANFIS -Tonelaje Real vs Tonelaje Sugerido 

 
 

La Figura 17, muestra que el caudal de agua 
sugerido por el sistema ANFIS tiende a ser inferior 
al real en casi todos los meses, lo cual, al igual que 
en el FIS, sugiere que se podrían estar utilizando 
volúmenes mayores a los necesarios. 
  



 

 
Figura 17 
ANFIS - Agua Real vs Agua Sugerida 

 
 

La Figura 18 presenta la comparación entre los 
valores reales de P80 y los valores predichos por el 
ANFIS. En general, el modelo se aproxima 
adecuadamente a los valores reales, mostrando 
buena capacidad de generalización. En meses 
como mayo, julio y octubre, donde el P80 real fue 
elevado (indicando molienda gruesa), el modelo 
permite anticipar esta condición, ayudando a tomar 
acciones correctivas a tiempo para evitar impactos 
negativos en la etapa de flotación. 
 
Figura 18 
ANFIS - P80 real vs P80 Predicho 

 
Para analizar el desempeño del modelo basado en 
lógica difusa optimizada por algoritmos genéticos 
(FGA), se presenta la Tabla 10, que resume los 
valores reales y sugeridos para Tonelaje, Agua y 
P80, así como los porcentajes de mejora asociados 
a cada variable. 
 
Tabla 10 
Resultados FGA 

 
 
La Figura 19 muestra la comparación mensual 
entre el tonelaje real operado y el tonelaje sugerido 
por el modelo FGA. En varios periodos —como 
abril, agosto y octubre— el modelo propone valores 
superiores a los reales, lo que sugiere que 
existieron márgenes operativos desaprovechados 
para incrementar la carga del molino sin 
comprometer la estabilidad del proceso. Esto 
evidencia el potencial del modelo evolutivo para 
identificar condiciones óptimas no evidentes, 
mejorando la eficiencia global del circuito de 
molienda. 
 

Figura 19 
FGA -Tonelaje Real vs Tonelaje Sugerido 

 
 
La Figura 20 presenta la evolución del caudal de 
agua real frente al valor sugerido por el modelo. Se 
observa que, en meses como marzo, junio y 
septiembre, el modelo propone caudales 
significativamente menores, lo cual podría corregir 
diluciones excesivas y mejorar la eficiencia 
energética del molino. 
 
Figura 20 
FGA - Agua Real vs Agua Sugerida 

 
Finalmente, la Figura 21 compara los valores reales 
de P80 con los valores predichos por el modelo 
FGA. En meses como mayo, julio y noviembre, el 
P80 real fue superior al estimado, lo que indica una 
molienda más gruesa de la prevista. Esta 
discrepancia sugiere oportunidades para mejorar la 
liberación del mineral, reduciendo el tamaño del 
producto final. 
 
Figura 21 
FGA - P80 real vs P80 Predicho 

 
La Figura 22 muestra la evolución mensual del 
caudal de agua real frente a los valores sugeridos 
por los modelos FIS, ANFIS y FGA. En varios 
meses —como marzo, abril y octubre— el modelo 
FIS recomienda un caudal superior al utilizado en la 
operación, lo que sugiere que se pudo haber 
mejorado la dilución de pulpa para optimizar la 
molienda. El modelo ANFIS, en cambio, presenta 
un comportamiento más conservador, sugiriendo 
caudales inferiores al real en casi todos los meses, 
lo cual refleja una estrategia de uso hídrico más 
eficiente. El modelo FGA, por su parte, identifica 
meses específicos —como agosto y noviembre— 
en los que el agua utilizada fue mayor a la 
requerida, lo que evidencia oportunidades de 



 

ahorro de recursos. La comparación conjunta 
resalta cómo cada enfoque modela de forma 
distinta la relación entre condiciones operativas y 
consumo de agua, permitiendo seleccionar la 
estrategia más adecuada según las restricciones 
del entorno. 
 
Figura 22 
Comparación Mensual Tonelaje (FIS, ANFIS, FGA) 

 
 
La Figura 23 ilustra la comparación entre el tonelaje 
real alimentado al molino y el sugerido por los 
modelos FIS, ANFIS y FGA. El modelo FIS muestra 
recomendaciones conservadoras en varios meses, 
con ajustes modestos que buscan mantener la 
estabilidad del proceso. En contraste, el modelo 
ANFIS adapta sus sugerencias dinámicamente, 
proponiendo incrementos significativos en meses 
como mayo y agosto, lo que refleja su capacidad de 
aprendizaje y adaptación a patrones históricos. Por 
su parte, el modelo FGA identifica oportunidades de 
mejora en periodos como marzo, junio y 
septiembre, sugiriendo cargas superiores que 
podrían haber optimizado el rendimiento del molino. 
Esta visión comparativa evidencia que los modelos 
inteligentes pueden actuar como herramientas de 
soporte para maximizar la alimentación sin 
comprometer la eficiencia del proceso. 
 
Figura 23 
Comparación Mensual Agua (FIS, ANFIS, FGA) 

 
La Figura 24 presenta la comparación del P80 real 
con el valor predicho por los modelos FIS, ANFIS y 
FGA. En varios meses —como mayo, julio y 
noviembre— se observa que el P80 real es más alto 
que el valor estimado por los modelos, lo cual indica 
una molienda más gruesa de lo esperado. Esta 
discrepancia sugiere que existen oportunidades 
para mejorar la eficiencia del proceso mediante 
ajustes operativos. El modelo ANFIS muestra una 
mayor capacidad de adaptación, con predicciones 

cercanas a los valores reales en la mayoría de los 
meses. El FGA, en tanto, ofrece estimaciones 
consistentes, capturando tendencias generales, 
mientras que el FIS mantiene un comportamiento 
más lineal. Esta comparación permite evaluar el 
grado de precisión de cada modelo en la predicción 
del producto final, lo cual es clave para garantizar 
una buena liberación mineral en etapas posteriores 
como la flotación. 
 
Figura 24 
Comparación Mensual P80 (FIS, ANFIS, FGA) 

 
 
5. Conclusiones 
 
Los modelos inteligentes evaluados —FIS, ANFIS 
y FGA— demostraron un impacto positivo en la 
optimización del proceso de molienda. En 
promedio, los modelos FIS y ANFIS lograron 
incrementar el tonelaje de alimentación en 
aproximadamente un 1%, mientras que el modelo 
FGA alcanzó una mejora promedio del 1.5%. Cabe 
destacar que, en ciertos meses, se registraron 
incrementos puntuales de hasta un 5%, 
evidenciando el potencial de estos algoritmos para 
detectar oportunidades operativas no 
aprovechadas. Además, el modelo FGA se 
caracterizó por generar recomendaciones más 
estables, evitando variaciones abruptas que 
pudieran comprometer la continuidad del proceso. 
 
En cuanto al consumo de agua, los tres modelos 
propusieron reducciones sostenidas del caudal 
alimentado, alcanzando en promedio una 
disminución del 6% sin afectar negativamente el 
desempeño global del circuito. Esto resalta la 
capacidad de los algoritmos para contribuir a una 
operación más eficiente y sostenible, 
especialmente en contextos industriales con 
restricciones hídricas. 
 
Respecto a la variable granulométrica del producto 
(P80), se observó que los modelos FIS y ANFIS 
tienden a privilegiar el aumento del tonelaje aun 
cuando ello implica un ligero engrosamiento del 
mineral procesado, con un incremento promedio del 
P80 del orden del 2%. En contraste, el modelo FGA 
logra mantener el P80 en niveles similares a los 
reales, optimizando simultáneamente la carga del 



 

molino. Esta característica lo posiciona como una 
alternativa robusta que equilibra producción y 
calidad del producto final. 
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