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La incertidumbre asociada a la ausencia de informacion en el &ambito minero depende de la etapa
del proyecto y el tipo de informacion puede ser relevante para entender las variaciones
mineraldgicas, que rara vez son capturadas con suficiente nivel de detalle para entender y mitigar
impactos negativos en la alimentacidn, recuperacién y calidad del concentrado.

Esta tesis presenta una implementacion del uso de informacién de espectrémetros para
complementar un modelo de recuperacién de cobre 3D.

Esto permitiria incorporar las variaciones mineraldgicas en ensayos de recuperacién de cobre a
través de un entrenamiento supervisado, desafiando los enfoques tradicionales utilizados en
geometalurgia.

La informacion que se expone para explicar estas variaciones mineraldgicas se baso en mediciones
de espectrémetros, generalmente, utilizados en las primeras etapas de exploracién minera para la
identificacion de minerales de dificil identificacién macroscopica.

El estudio describe una propuesta de integracion de informacién de espectrometros a los ensayos
de flotacidon para interpretar la recuperacion de cobre desde un punto de vista de mineralogia.

Este analisis entrega una metodologia para integrar la informacién espectral en el modelo de
bloques y una técnica de regresion para utilizar esta informacion de una manera alternativa.
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1 INTRODUCCION

La incertidumbre asociada a la ausencia de informacion en el &mbito minero depende de la etapa del
proyecto y, por otro lado, la adquisicidn de informacién consume tiempo, utiliza recursos econémicos
y ademas, requiere procesamiento. Este estudio presenta una implementacién del uso de informacién
de espectrometros para complementar un modelo de recuperacion de cobre 3D basado en un
entrenamiento supervisado.

La solucion a la ausencia de informacion es la utilizacion de variables “proxy”, es decir, datos
complementarios que, ciertamente, no tienen gran interés, pero que sirven para obtener una base
informativa de mucho mayor interés.

La propuesta de este estudio, fue la utilizacion de una informacidon complementaria a los ensayos de
flotacion como son los datos de espectrometria.

Los espectrometros son instrumentos épticos que miden propiedades de luz sobre un elemento. Los
minerales se relacionan de manera distinta frente a la luz, ya sea absorbiéndola o reflejandola.
Permiten la identificacion de estos y, por otro lado, los resultados de ensayos de concentracion por
flotacion de cobre se ven alterados con la presencia de ciertos minerales que perjudican su desempefio.

Los ensayos de flotacion por batch o lote se realizan en condiciones ideales de cantidad de masa,
granulometria de la muestra, contenido de reactivos y volumen de agua.

La caracterizacion de la masa utilizada en el ensayo tiene informacion que permitird explicar el
desempefio de las pruebas en términos de recuperacion del mineral de interés. La literatura asociada
a la cinética de los ensayos de flotacion de cobre tiene bien documentado el impacto de los minerales
de ganga en el desempefio de las pruebas que se han desarrollado.

El estudio describe una propuesta de integracion de informacién de espectrometros a los ensayos de
flotacion para interpretar la recuperacion de cobre desde un enfoque de mineralogia de ganga, pero
ahora en un contexto espacial de un modelo 3D.



1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivos Generales

= Implementar un modelo de estimacion 3D con el porcentaje de recuperacion de cobre
(%RecCu) a partir de datos de espectrometros y ensayos de flotacion.

1.1.2 Objetivos Especificos

= Evaluar alternativas de algoritmos de regresion para integrar mediciones de espectrometros
y resultados de ensayos de flotacién rougher.

= Evaluar alternativas de prediccion de recuperacion de cobre como un modelo 3D usando las
mediciones disponibles de espectrémetros y resultados de ensayos de flotacién rougher.

1.2 ALCANCES

El alcance del presente analisis y estudio responde a una necesidad de la industria minera para
incorporar informacion adicional de bajo costo que permita mejorar su desempefio operacional.

El problema planteado se puede resumir en una necesidad de utilizar informacion capturada por
instrumentos Opticos, comdnmente conocido como espectrometros, para mejorar la prediccion de
recuperacion de cobre en zonas sin informacién de ensayos de flotacion.

Los espectrémetros son instrumentos Opticos que usan detectores para medir la distribucion de
radiacion en una regién particular de longitud de onda. Los datos medidos por un espectrometro se
denominan espectros. En esta oportunidad se utilizé un dispositivo denominado LabSpec distribuido
por la compafiia ASD Inc.

Este aparato es capaz de medir la radiacion en dos regiones; infrarojo cercano visible (VNIR:350-
1000nm) e infrarojo cercano (NIR:1001-2500nm).

Los datos espectrales provienen de una mina de Cu-Mo de una operacion ubicada en la region de
Antofagasta - Chile. Los registros de espectrometros provienen de sondajes, pozos de tronadura y
muestreo sistematico desde la correa transportadora y fueron medidos con el dispositivo LabSpec a
una granulometria estandarizada de 10# (1.651 mm).

Los espectros fueron trabajados como reflectancia relativa, es decir, se calcula como la razén entre la
luz reflectada sobre una muestra y un blanco de referencia, siendo este Ultimo un material sin
capacidad de absorber luz 0 100% reflectante a la luz recibida.

Las herramientas de regresion que se utilizaron son regresion de componentes principales (PCR) y
regresion de minimo cuadrados (PLSR, de las siglas en inglés Partial Least Squared Regression).

La herramienta utilizada para desarrollar el trabajo geoestadistico es una libreria implementada en el
software Matlab.



Asi mismo, para desarrollar el trabajo lectura de archivos espectrales, se utilizé una libreria llamada

Field Spectrocopy Facilities Post Processing implementada en el software Matlab (Robinson, lain;
MacArthur, Chris, 2015).

La interpretacion de espectros fue realizada con el software Specmin® Pro version 3.1.

El software contiene una base de datos con mas de 1.500 espectros y se puede destacar que tiene una
libreria de espectros para pdrfidos de cobre.



2 ESTADO DEL ARTE

La geo metalurgia es una disciplina que integra geologia, metalurgia y experiencia operacional. Sin
embargo, las variaciones mineralégicas pueden no ser capturadas con suficiente detalle para entender
0 mitigar impactos negativos en alimentacion, recuperacion y calidad de concentrado.

La solucion implementada en geo metalurgia, es el etiquetado de los materiales segun su desempefio
en las plantas de procesamiento. La calidad de roca o calidad de los materiales es una solucion
ampliamente usada en la industria minera.

Los enfoques mas utilizados son el modelamiento de abundancia de minerales o el modelamiento de
variables categoéricas y la complejidad de los algoritmos utilizados es variada debido al gran desarrollo
de nuevas técnicas de modelamiento.

Las distribuciones de abundancia de minerales pueden ser estimadas utilizando variables cualitativas
generadas del mapeo de pozos de tronadura (Cornejo, 2009). Para desarrollar este trabajo se model6
y co-simulo las variables correlacionadas como indicadores de la presencia de minerales de mena.

Estas eran variables continuas truncadas a un nimero limitado de clases (Emery & Cornejo, 2010).
Por otro lado, las limitaciones observadas son la aplicacién de intervalos discretos para caracterizar
porcentajes en indicadores de intensidad, si bien esto permite reducir la variabilidad de los datos
muestreados, lo hace sin considerar la forma de la distribucién de los datos lo que genera intervalos
con baja frecuencia de datos en desmedro de intervalos de alta frecuencia.

Asimismo, algunos trabajos fueron desarrollados para ligar el contenido de una especie mineraldgica
al contenido de cobre total con las variables categoricas (litologia). Por ejemplo, la reproduccion de
incertidumbre bajo un modelo hibrido de variables categ6ricas y variables continuas correlacionadas
espacialmente.

Para las variables continuas fueron representadas a través de una transformacion Gaussiana, mientras
que la variable categorica fue desarrollada como una Gaussiana truncada (Emery & Silva, 2009).
Algunos trabajos en donde se compararon distintos modelos en los que se correlacionaron estos datos
muestran como resultado una reduccién de la incertidumbre en el contenido de cobre, cuando se
utiliza la informacidn geoldgica para co-simular (Caceres, 2010). Debido a que la variabilidad de las
leyes contenidas en algunas litologias es significativa con respecto a la poblacion global de los datos,
la proporcion de una variable categorica incide en una menor dispersion de valores en contenido de
cobre total.

Relativo a la proporcion y a las relaciones de contacto, una interpretacion de las relaciones de contacto
entre las unidades litoldgicas para el deposito de Mansa Mina, el trabajo aplicd los métodos de
simulacién secuencial de indicadores y simulacién plurigaussiana (De la Quintana, 2008). En la
misma linea, la utilizacién de modelos deterministicos 3D en la industria minera es una actividad
habitual, un trabajo de simulacion de variables categéricas comparado con un modelo deterministico
(wireframe 3D), para ello se usaron dos algoritmos distintos: una simulacion multipunto llamada
“single normal equation” (SNESIM) y una simulacion secuencial de indicadores (BlockSIS), donde
SNESIM muestra una mejor reproduccion de los limites de contacto (Hurtado, 2009).
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La aplicacion de herramientas geoestadisticas también ha enfocado sus esfuerzos a la estimacién de
variables categoricas en el rea de mecanica de rocas (Egafia, 2008).

En particular, se enfrenta a la estimacion de variables no aditivas y es el caso la estimacion del indice
de RMR (rock mass rating), simulando cada uno de sus componentes de manera independiente como
un indicador de incertidumbre. Las limitaciones de la metodologia propuesta es la dificultad de
correlacionar las variables categdricas entre si, es decir, una roca con alto indice de fracturamiento,
también estard ligada a un indice de dureza bajo. Sin embargo, al ser simulados de manera
independiente se puede llegar a un mismo puntaje (rating) pero con distinta combinacién de factores.

En los Gltimos afios ha cobrado fuerza la utilizaciéon de herramientas que permitan el procesamiento
de un gran volumen de informacion, la industria mineria no se ha quedado atras, si bien existen
algunos trabajos enmarcados bajo el término de “Mineria de datos”.

Por “Mineria de datos” (Data Mining) se debe entender como la extraccion implicita, previamente
desconocida y potencialmente Gtil a partir de los datos (Witten & Eibe, 2005). Basicamente es un
proceso analitico disefiado para explorar una gran cantidad de informacion en la basqueda de patrones
y/o relaciones sistematicas entre las variables.

Dentro de los trabajos con aplicacién para la industria minera en el area de procesos, se tiene un
modelo predictivo de recuperaciones de cobre, molibdeno y leyes de concentrado colectivo mediante
técnicas de mineria de datos como redes neuronales (Direccion de Modelamiento Geometallrgico —
Codelco Norte, 2011), ha sido capaz de predecir la recuperacion real diaria en planta concentradora
utilizando variables predictoras geoldgicas como mineralogias, leyes y alteraciones. También se
pueden mencionar un trabajo desarrollado en mineria de datos, para el mejoramiento de la
interpretacion geoldgica mediante el uso de técnicas estadisticas multivariables (Carmona, 2009).

La industria minera utiliza instrumentacion dptica en las etapas de exploracion minera como una
herramienta para distinguir minerales que macroscépicamente suelen ser imposibles de diferenciar.
El grupo de los filosilicatos suelen ser de dificil identificacion por los distintos tipos de sustitucion
de Al, Mg, Fe de su estructura tetraédrica. Una herramienta muy til para su diferenciacion ha sido
el uso de espectrometro. Mas detalles pueden ser encontrado en libros especializados (Velde, B. &
Meunier, Alain, 2008), (Velde, 1977).

Phoenix mine public6 un trabajo de integracion de datos de espectrometros en pozos de tronadura y
muestreos en planta para un depoésito de Cu-Au. Su objetivo fue complementar la informacion
operacional de recuperacién y capacidad de molienda de los equipos.

Un modelo de recuperacion y alimentacion planta (capacidad de molienda) fue implementado y su
validacion fue realizada con datos operacionales. El trabajo propuso tres métodos de regresion,
aunque no se traté de un modelo 3D. Sus autores (Johnson, Curtis & Browning, David & Pendock,
Neil, 2019) restringieron a 41 intervalos del total de la longitud de onda.

Un estudio investigo el efecto de caolinita con baja y alta cristalinidad. Porque Los minerales
arcillosos modifican la reologia de la pulpa debido al tipo de estructura cristalografica, estas al
hidratarse aumenta significativamente la viscosidad generando impacto negativo en la recuperacion
en minerales de cobre y oro. (Zhang & Peng, 2015)
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Efectos de la bentonita y el caolinita en la recuperacion y ley del concentrado de cobre en la flotacion
del mineral fueron bien documentado con rangos desde un 75% a 25% de variacion en el porcentaje
de recuperacion de Cobre. (Y. Wang, Y. Peng, T. Nicholson, and R. Andreas, 2015)

Los efectos del tamafio de particulas para una concentracion fija de arcillas fueron revisados para 190
[um] con rangos entre 160 [um] and 230 [um] la recuperacion puede tener variaciones de 10% del
porcentaje de recuperacién de cobre. En la medida que se reduce el tamafio de particula mejora la
recuperacion. (Vilches, 2018)

La presencia de caolinita produce polarizacién y despolarizacion de la calcopirita, ya sea en agua
destilada, agua de mar y agua destilada en presencia de los principales iones presentes en agua de
mar. (Ortiz, 2017)



3 ANTECEDENTES TEORICOS
3.1 Regresion Lineal

3.1.1 Regresion de Componentes Principales (PCR)

El Andlisis de Componentes Principales (PCA) fue introducido por Karl Pearson en 1901y formulado
por Hotelling en 1933. Consiste un método no paramétrico para extraer informacion relevante desde
conjuntos de datos.

PCA proporciona una metodologia para reducir un conjunto de datos complejos a una dimension
inferior. La metodologia puede ser entendida como una transformacion de las variables originales en
otras nuevas y que no estan correlacionadas entre ellas (las nuevas variables).

Sean las matrices X e Y de tamafio m x n, y se relacionan a través de una transformacion lineal P.
PX=Y

Donde:

X: son variables independientes (siempre disponible), x; son columnas de X de m x 1

P: matriz de transformacién, pi son filas P de 1 x n

Y: son variables dependientes (para ser predicho mas tarde de X), yi son columnas de Y

P1

PX=|': ][x1 o X
Pm
b1X1 = DP1Xn
PmX1 = PmXn

Cada fila y; es el resultado del producto punto entre columnas de X con la correspondiente fila en P.

P11 X
Vi = :

Pm " X

El ruido y la redundancia estan presentes en el sistema lineal Y. El ruido usualmente tiene baja
varianza y no tiene informacion relevante. Por otro lado, la redundancia tiene de alta varianza y
permite realizar un cambio de base mas concisa, lo que permite la reduccion de dimensian.

El calculo de la varianza para dos conjuntos de datos A y B con media cero, se definen de manera
individual como el producto punto entre estas mismas.

A:{a1:a2'ﬁ"'7an} ’ B:{bl:b2:"':bn}



o4 = {aia:); , op = (bibi),

La covarianza entre dos variables A 'y B se define como el producto punto entre estas (variables). Hay
dos aspectos importantes, si la covarianza es cero, A y B no estan correlacionados. De manera
equivalente, la covarianza de A y B puede ser formulado como un producto punto de matrices.

2 T
oLy = ab
ab n_l

Sea X una matriz de m x n, y para cada fila de X corresponde x;. La definicion de la matriz de
covarianza se escribe de la siguiente forma.

S. ! xxT
* T n-1
Sx €s una matriz cuadrada simétrica de m x m y los términos de la diagonal de Sx son la varianza de
Xi, por otro lado, todos los valores fuera de la diagonal de Sx corresponde a la covarianza entre los
tipos de mediciones de X, es decir, las combinaciones de pares ordenados X.

La utilizacion de la metodologia de PCA requiere del entendimiento los siguientes supuestos:

e Laestructura propuesta por PCA supone una linealidad para Y (variables dependientes), es
decir, Y puede ser escrito como una combinacion lineal. Sin embargo, los sistemas complejos
son casi siempre no lineales, y a menudo sus principales caracteristicas cualitativas son el
resultado directo de su no linealidad, aunque la condicidon de linealidad puede ser considerada
una buena aproximacion.

e Laestructura propuesta por PCA supone una jerarquizacion de las varianzas, porque asume
gue las direcciones con mayor varianza son las mas importante y estan asociadas redundancia,
mientras que componentes principales con baja varianza seran asociadas a ruido.

e Laestructura propuesta por PCA supone una ortogonalidad de los vectores, las componentes
principales son ortogonales, es decir, sus componentes no pueden ser una combinacién lineal
de otras, concepto que denominaremos linealmente independiente.

Las soluciones algebraicas de PCA estan basadas en las propiedades de descomposicion de vectores
propios y/o descomposicion de valores singulares.

3.1.1.1 Solucidn usando vectores propios de covarianza



Sea X una matriz de un conjunto de datos de tamafio m x n, siendo m el nimero de mediciones y n el
numero de ensayos. El objetivo consiste en resumir la informacion Y a través de una matriz P que
denominaremos de transformacion.

Y = PX
Donde:

X son variables independientes (siempre disponible), xi son columnas de X
P: matriz de transformacién, pi son filas P
Y son variables dependientes (para ser predicho mas tarde de X), yi son columnas de Y

1
Sy = YyT
Y "n-1

Donde:
Sy=matriz de covarianza
n=numero de ensayos usado para normalizacion

La matriz de covarianza puede ser reescrita en términos de una matriz de transformacion P, que
geométricamente representa una rotacion y un estiramiento o contraccion de la magnitud del vector
X.

1
Sy = Yyr
Y "n-1

Sy = —— (PX)(PX)"
v = —7 (PX)(PX)

1
Sy = ——PXX"PT
Tn-1

1
Sy = ——=P(XX")PT
v = —7P(XX7)

Sy = ! PAPT
Y " n-1

Se define la matriz A = X XTcomo una matriz simétrica y toda matriz cuadrada simétrica con
coeficientes reales es ortogonalmente diagonalizable.

A = EDET

Donde:
D = una matriz diagonal



E = una matriz de vectores propios de A ordenados como columnas.
A = una matriz ortogonal de sus vectores propios r x m.

Sea A una matriz con r <m, donde r es el rango de la matriz con vectores ortogonales y siendo m el
nimero de variables. Dado que toda matriz cuadrada simétrica con coeficientes reales es
ortogonalmente diagonalizable, se debe completar esta matriz con ceros, asignando cero a estos
vectores (m-r) para completar la matriz de m x m.

La matriz P es una matriz donde cada fila p; es un vector propio de X XT .sustituyendo P = ET, se
reescribe A = PTDP. La inversa de una matriz ortonormal es su transposicion.

Sy = ! PAPT
Y " n-1

1
S, =——P(PTDP)PT
v = —— P(PTDP)
S =L(PPT)D(PPT)
Y 7"n-1

Sy = ; (pP~Hp(PP™Y)
n—1

1
n—1

Sy =

Los resultados de PCA son las matrices P y Sy . Las componentes principales de X son los valores
propios de X XT o las filas de P.

Algoritmo A.1: PCA usando Covarianza
% funcidn [signals,PC,V] = pcal(X)

% X - matriz de mxn de datos de entrada
% signals - matriz mxn de datos proyectados

% PC - cada columna componente principal
% V - matriz mx1 de varianzas

Calculecov = 1/(n—1) X X*T

Calcule Obtenga [PC,V] = eig(cov)

% extraer diagonal de la matriz como un vector
Extraiga V = diag(V)

% ordenen las varianzas en orden decreciente
Obtenga [junk, rindices] = sort(-1*V);

Obtenga V=V/(rindices)

Obtenga PC=PC(rindices)

% proyectar los datos originales
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Determine signals = PC = XT.
Finalice.

3.1.1.2 Solucién usando Descomposicion de Valores Singulares (SVD - Singular Value
Decomposition)

Una solucion algebraica de PCA consiste en la descomposicion de matrices usando SVD.
Sea X una matriz cualquieran x my la matriz X XT de rango r, simétrica cuadrada de n x n.

e {0, D,, -+, D, } esun conjunto de vectores ortonormales de vectores propios de tamafio m
x 1, los valores propios asociados de la matriz simétrica X XT son {1, , 43, -+, 1, }.

(X X175, = 4,7,

e o0; =./A; esunreal positivo y denominado valores singulares.
e {#i, ,1, , -, U, }esunconjunto de vectores ortonormales de n x 1 definidos como i; =

1 A
_XUL'
g

Sea un matriz cualquiera X de tamafio m x n, la matriz simétrica X7 X tiene un conjunto de vectores
propios ortonormales {#,, 9,, -+, D}y un conjunto de valores propios {A;, 25, -+, 4,}. El
conjunto de vectores {X¥, ,X ¥, , ---, XD, } entonces, forma una base ortogonal, donde cada vector
X; es de largo \/2;.

L ﬁi ﬁ] = SU
o [[X¥ll = g

Las propiedades anteriores provienen del teorema de algebra lineal. Por lo tanto, re escribiendo de la
siguiente forma.

X0, = o1,
Donde:

X=matrizdemxn

7, = vectores ortonormales de tamafio de n x r
0;= vectores propios matriz r x r

i1,= valores propios de tamafio m x r

La cantidad de vectores propios es r x m mientras que la dimension de X es n x m, siendo la matriz

diagonal de {6, ,d, , ::-, &, } que se denominara Z.
XV =UZX
xvvl =uxvT
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X=UuxzvT

Algoritmo A.2: PCA usando SVD
% function [signals,PC,M] = pca2(X)

% X matriz de mxn de datos de entrada
% signals - matriz mxn de datos proyectados
% PC - cada columna componente principal
% M - matriz mx1 de varianzas

% construir la matriz Y

Calcule Y = XT/(sqrt(n — 1))

% calcular la descomposicion de matrizy = USVT
Calcule [U,S,V] = SVD(Y)

% extraer diagonal de la matriz como un vector
Extraiga S = diag(V)

% ordenen las varianzas en orden decreciente
Obtenga M=S.*S

Obtenga PC=V

% proyectar los datos original

Determine signals = PCT * X.

Finalice.

Lecturas recomendadas para profundizar estos temas: (Hubert, 2002) (Smith, 2002) (Shlens, 2003).

3.1.2 Regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR)

Regresion de minimo cuadrado parciales (PLSR, del inglés Partial Least Squared Regression) intenta
capturar la maxima varianza de X y alcanzar la maxima correlacion entre X e .

X =TPT+E

Donde:

X = matriz de variables independientes n x m
P = matriz de X puntajes “scores” m X a

T = matriz de X pesos “loadings” n x a

E = error residual de X (n x m)

Se puede construir la relacion externa para el bloque Y de la misma manera como:

Y =UQT+F

Donde:

Y = matriz de variables dependientes n x p
Q = matriz de Y puntajes “scores” p X a

U = matriz de Y pesos “loadings” n x a.
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F = error residual de Y (n x p)

La relacion interna entre los puntajes del bloque Y, y los puntajes de blogue X a través de la relacién
de los vectores u y t.

Uy = bpty

Donde:

;= una columna de vectores de puntaje “scores” del bloque Y, factor subindice h (n x 1)
b, = los coeficientes de la regresion para una componente de PLS

t,= una columna de vectores de puntaje “scores” del bloque X, factor subindice h (n x 1)

NIPALS (del inglés, Non Linear Iterative Partial Least Squares) es un algoritmo estandar para el
calculo de los componentes de PLSR y fue introducido por Wold (Wold, 1975).

Algoritmo A.3: buscando los k mayores vectores de componentes principales
Parah =1, ...,c,donde Ay = XTY, My = X'X, Cy = 1, y c dado:

Calcule gy, el vector propio dominante de A, Aj,.

Obtenga w*,, = CLALqy.

Determine wy, = w*,/||lw*,]|.

Establezca p*, = Mwy,.

Calcule ¢, = w,"M,wy,.

Obtenga py, = p*, /ch-

Determine q;,, = Ay, wy,/c,.
Almacene w;, en W (como columna).
Guarde pj, en P (como columna).
Ponga q; en Q (como columna).
Establezca A1 = Ap — chPrqn -
Calcule My, = My, — c,pnpn”.
Determine €., = C,, — w,p,".
Finalice.

Lecturas recomendadas para profundizar estos temas: (Wold, 1975) (Geladi & Kowalski, 1986)
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3.2 Técnicas de cuantificacién de minerales

3.2.1 Near InfraRed (NIR)

La espectrometria de reflectancia del infrarrojo cercano (NIR) se esta utilizando cada vez mas como
técnica de laboratorio para suplir analisis de XRD, basada en los conceptos de absorcion y reflectancia
de luz caracteristicas propias de cada material.

El principio bésico de espectroscopia es la vibracion de los compuestos quimicos y, aunque existen
tres técnicas para medir la sefial muy distintas, el principio es el mismo. Las técnicas que miden sefial
son MIR, NIR y Raman, siendo las dos primeras basadas en la absorcion de una radiacion.

El fendmeno de absorcion considera un modelo de oscilador armonico donde dos masas vibratorias
m1y m2 (Figura 1) conducen a cambios de la distancia internuclear <10%. Las absorciones de NIR
se basan en vibraciones armdénicas y vibraciones combinadas de accién de la molécula investigada.
(Donald Burns; Emil Ciurczak, 2008).

Cuando un foton de una fuente de luz incide en un material, la primera reflexion de superficie
resultante puede ser descrita por la fisica clasica a través de las ecuaciones de Maxwell. Sin embargo,
parte de la luz ingresa al material y su destino es sub-Objeto a las reglas de la mecénica cuéntica, que
determinan como reaccionara el material a la luz de varias longitudes de onda (Goetz, A.F.H., et al,

2008).
Raman Mid-infrared Near-infrared
vV, "k~ " Vv Vv
Stokes| Anti-Stokes ' 7/-
q q

Figura 1 Las tres técnicas para medir sefiales de vibraciones; el eje de coordenada es Energia y el eje abscisas es
longitud de onda (tomado de (Donald Burns; Emil Ciurczak, 2008)).
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Intimate mixture (particulatemedia) ~ Two-layers: canopies+ground

o
. @e° ./. o ° . ...
e @e¢ o¢ ¢ % X
- P P
y = f(a, 0 .
70 y= Z a;m; + Z a; jm; © m;
\ i=1 i,j=1
Material densities Media parameters =2

H_IH_J

Single scattering  Double scattering

Figura 2 Vibraciones armonicos y vibraciones combinadas (derecha), una representacién matematica de RTT
(Radiative Tranfer Theory) tomado de (Bioucas-Dias José et al, 2012)

El funcionamiento de los instrumentos de espectroscopia NIR implica la medicion de un haz incidente
reflejado desde la superficie de la muestra en varias longitudes de onda y desde una superficie
reflectora estandar en las mismas longitudes de onda, usualmente denominado blanco de referencia.
Por lo tanto, en la practica, la medicion de la reflectancia de la muestra es relativa en comparacion

con un reflector no estandar. La relacion es:

Intensidad de la reflectancia de la muestra
Intensidad de la reflectancia de referencia

Reflectancia =

La identificacion de minerales por espectroscopia NIR se basa en la comparacién de un espectro de
muestra con espectros de referencia de analisis de minerales individuales.

500 1000 1500 2000 2500
1!1.:.!..7.!..7.!...

Goethite
Hematite
Jarosite
Pyroxene

08 -

0.6

Reflectance

0.4

0.2

500 1000 1500 2000 2500

Wavelength, nm

Figura 3 Ejemplo de Reflectancia espectral para cuatro minerales de fierro. tomado de (Bioucas-Dias José et al,
2012)
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Specmin®Pro y TSG (the Spectral Geologist) son softwares comerciales que poseen librerias de
espectros cominmente utilizados para la identificacién de minerales.

3.2.2 Quantitative Evaluation of Materials by Scanning (QEMSCAN)

QEMSCAN es un sistema de analisis de minerales basado en microscopio electrénico de barrido que
utiliza un detector de electrones retrodispersados (EEB) para delinear particulas de resina epoxi,
utilizando el nivel de brillo, antes de que se recopilen los espectros de rayos X, generalmente en una
cuadricula, con datos mapeados en cada pixel o punto.

Los espectros se comparan con una biblioteca de referencia de minerales (conocida como Protocolo
de Identificacion de Especies o SIP) y cada punto se identifica automéaticamente en funcién de la
micro quimica. El brillo de la EEB también puede incluirse en los criterios de identificacion. La
informacién de densidad mineral se aplica luego para cuantificar la abundancia mineral general en
porcentaje en peso. Tanto el contenido mineral como la textura pueden investigarse mediante esta
técnica.

QEMSCAN produce una mineralogia precisa para las fases objetivo, asi como la gran mayoria de las
gangas sulfuradas y no sulfuradas desde la traza hasta la mayor abundancia, aunque las bajas
abundantes requeriran el anélisis de un mayor nimero de particulas (y, por lo tanto, bloques) para
mantener niveles de error aceptables.

El isomorfismo se denomina en mineralogia cuando dos minerales son iguales en composicion
guimica, pero su estructura molecular es diferente. Para ilustrar esto, el aragonito Co3Ca tiene una
estructura rémbica, mientras que la calcita Co3Ca tiene una estructura trigonal. QEMSCAN tiene
limitaciones para la identificacion de minerales con isomorfismo.

Los minerales con una quimica similar pero en diferentes estados de hidratacion también pueden ser
dificiles de separar. La moscovita y la ilita son minerales comunes en los sistemas de porfido de cobre
gue demuestran este problema.

Finalmente, muchos de estos problemas pueden abordarse, y a menudo resolverse, en el paquete de
software iDiscover a través de técnicas de procesamiento de datos, como procesadores de fase limite,
agrupaciones minerales, etc.

3.2.3 X-Ray Diffraction (XRD)

La difraccion de rayos X o DRX se usa ampliamente para la identificacion de minerales cristalinos.
La muestra se procesa en forma de polvo que consiste en granos finamente molidos de material a
estudiar. Los rayos X se generan al bombardear un objetivo metalico, a menudo Cu, con un haz de
electrones emitidos por un filamento de tungsteno. Durante el analisis, se registra un patrén de
difraccion 2D, ya que el detector del sistema gira a través de un angulo (2 theta), produciendo una
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serie de picos correspondientes a los distintos espacios "d" (o espacios atdmicos) en la red cristalina
de un mineral.

Las posiciones y las intensidades de los picos se utilizan para identificar la estructura / mineralogia
subyacente de la muestra.

La mayor fortaleza de XRD es la capacidad de identificar la gran mayoria de las especies de ganga,
en particular los minerales arcillosos. Los minerales amorfos o poco cristalinos pueden ser imposibles
o dificiles de detectar; la agudeza méaxima puede ser una indicacién del grado de cristalinidad, y la
agudeza disminuye a medida que un mineral se vuelve mas amorfo. La calidad de los resultados
finales también puede verse limitada por la habilidad y la experiencia del operador que interpreta los
patrones de difraccion.

Muchos picos se superponen, lo que puede causar desafios al identificar adecuadamente las diferentes
fases minerales. Por ejemplo, la clorita y la esmectita son un desafio comun. En este caso, se puede
utilizar trabajo adicional que implica la separacion de arcilla, sequido de la adicion de glicol y
tratamiento térmico. La orientacion preferencial de los filosilicatos también puede sesgar los
resultados.

El software, como TOPAS o SIROQUANT, puede ejecutar en el patron de difraccion para
proporcionar estimaciones de abundancia mineral de las fases principales que se identifican.

3.3 Geoestadistica

La geoestadistica es una rama de la estadistica que trata fenGmenos espaciales, siendo el interés
principal la estimacion y la simulacién de dichos fenémenos. Los origenes de la geoestadistica estan
asociados a la mineria, donde se suele citar los trabajos de Sichel en 1947 y Krige en 1951. La idea
béasica es representar cualquier valor desconocido “Z” como una variable aleatoria Z, para poder
encontrar una distribucién de probabilidad que permita modelar la incerteza de z.

3.3.1 Definicion de conceptos fundamentales

Variable aleatoria (Z): Es por lo general espacialmente dependiente por lo que se usa la notacion
Z(u), donde u corresponde al vector de coordenadas. Z es también dependiente de la informacion,
entendiéndose por esto a que su funcion de distribucion cambia a medida que més informacion del
valor desconocido z(u) se encuentra disponible.

Funcion aleatoria (Z(u)): Una funcion aleatoria es un conjunto de variables aleatorias definidas
sobre un campo de interés, o sea, {Z(u); u € area de estudio}. Una funcion aleatoria es denotada,
al igual que una variable aleatoria, como Z(u). Algunos sinénimos utilizados son campo aleatorio,
proceso aleatorio o estocastico.
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Distribucién espacial: una funcién aleatoria es representada por un conjunto de K funciones de
distribucion acumulada (cdf), para cualquier nimero K y para cualquier eleccion de K posiciones
U, k = 1,...,K:

F(uq, o, U 21, 0, Zi) = Prob{Z(uy) < zq,...,Z(ux) < zi}
La funcidn de distribucién acumulada (cdf) de una variable aleatoria continua es denotada como:

F(u; z) = Prob{Z(u) < z}

Funcion de distribucién

Ir -
09F o
1//.‘
08F Vs
c 07F
S
8
=1
2 o06F
3 )
o s/
2 05 /
=
0
o 04r /
5
w
03t /
02t /
0.1 /
0 . . .
0 1 2 3 A 5 6
Valor (2;)

Figura 4 Ejemplo de funcion de distribucion acumulada (cdf). Fuente Apunte de Geoestadistica -Emery

Cuando la cdf es condicionada a un conjunto de datos consistentes de n valores vecinos, (Z(u,) =
z(ug,), @ = 1,--+,n), se usa la notacion “condicional a n”, lo que define una funcién de distribucion
acumulativa condicional (ccdf ):

F(u; zln) = Prob{Z(u) < z|n}

Es importante notar que la ccdf F(u; z |n) depende de la posicion u, del tamafio del conjunto de
datos condicionantes, de la configuracién geométrica de estos (posicion de los datos u,, a = 1, ..., n)
y de sus valores z(u,).

La estacionaridad supone que los valores que se encuentran en las diferentes regiones del campo
presentan las mismas caracteristicas y, por ende, pueden considerarse como distintas realizaciones
del mismo proceso aleatorio. Es decir, las distribuciones de la funcion aleatoria {Z(u); u € A}
estacionaria dentro de un campo A son invariantes por traslacion.

La hipotesis de estacionaridad facilita la inferencia. Por ejemplo la cdf:
F(z)=F(u,z),VueA
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puede ser inferida a través de un histograma acumulado de los valores de la variable presentes en las
distintas posiciones del campo A.

3.3.2 Variograma

El variograma es una medida de la variabilidad de una variable regionalizada a lo largo de una
direccion del espacio. Esta consiste en la diferencia entre los valores de dos variables segiin aumenta
la distancia entre los puntos. Bajo el supuesto de estacionaridad, el variograma se define como:

1
y(h) =5 EL Z@+h) = Z@)? }

Se estima partir de los pares de datos cuya separacion es igual (o casi igual) a un vector h dado. El
estimador del variograma se conoce como ‘variograma experimental’. L0os parametros que se deben
definir para el calculo del variograma experimental son:

e Direccion de interés: acimut, inclinacién

e Distancias de interés: paso, nUmero de pasos

e Tolerancia en la direccion: tolerancias angulares, anchos de banda
e Tolerancia en las distancias.

0.5r-
horizontal
n4r
0.3+
vertical

0.2r

variograma

01r

0 50 100 150 200
distancia (m)

Figura 5 Ejemplo de variograma experimental en direcciones horizontal y vertical. FUENTE: (MI68A -Emery)

El variograma experimental es un estimador insesgado del variograma tedrico, pero es poco robusto,
en especial cuando

¢ el nimero de datos es pequefio
e ladistancia |h| considerada es grande
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o lamalla de muestreo es muy irregular o preferencial
o ladistribucién de los valores es muy asimétrica o presenta valores extremos.

El variograma experimental requiere ser modelado para poder ser utilizado posteriormente en los
procesos de estimacion (kriging o cokriging) y simulacion.

En el caso multivariable, se define un conjunto de variogramas directos (propios a cada variable) y
cruzados, los cuales miden la interdependencia entre variables.

3.3.3 Kriging
El kriging es una coleccion generalizada de técnicas de regresion lineal para minimizar una varianza
de estimacion definida a partir de un modelo previo de variograma.

La resolucion de un problema de estimacion por kriging consiste en una combinacion lineal
ponderada (promedio ponderado) de los datos:

7w = a+ Z 4,2 (up)
i=1

donde Z*(u) es el valor estimado para la posicion u, {Z(u;), i=1...n} son los valores de los datos en
las posiciones {u;, i=1...n}, a es un coeficiente aditivo y {Ai, i=1...n} son ponderadores. Estos
ponderadores dependen de distancia entre los datos y la continuidad espacial de la funcién aleatoria
Z(u), reflejada por su variograma.

Por ejemplo, si el variograma es regular se privilegian los datos cercanos, mientras que en casos de
existir efecto pepita la ponderacién se reparte entre los datos.

Las limitaciones del kriging dice relacion al suavizamiento, es decir, los valores estimados son menos
dispersos que los valores verdaderos, por lo que no se puede predecir la ocurrencia de valores
extremos.

La técnica de kriging se generaliza a la estimacion de varias variables usando sus variogramas directos
y cruzados, con la llamada técnica de cokriging (Wackernagel, 2003).

3.3.4 Kriging Ordinario

El kriging ordinario asume que la media poblacional de la variable regionalizada es desconocida, es
decir, m es desconocida para esta variable regionalizada E[Z* (u)].

Z"(u) = Z NiZ(uy)
i=1
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La funcidn objetivo de este kriging ordinario debe minimizar la varianza del error cuadrético entre el
valor real y el valor estimado, de decir, se debe minimizar la siguiente expresion. E[Z*(w) — Z(u)]?.
Por otro lado, se debe cumplir que }}7-; A; = 1, restriccién que garantiza que la prediccion sea
insesgada, es decir, la diferencia entre la media aritmética del valor real y estimado sea cero.

El vector de ponderadores que cumple las restricciones antes mencionadas para una variable
regionalizada, es el resultado de la resolucion del sistema de ecuaciones y que satisface las
restricciones.

C(xy —%1) . C(x—xy) 1\ /M C(xq — Xp)
Cxn—x%1) = Cxp—xp) 1 A - C(xXn — Xo)
1 1 0 20 1

Donde:

C(xj — x;) = es la covarianza entre Z(uj) y Z(u;) de la variable regionalizada.

u = parametro de Lagrange que permite cumplir la restriccionde Y-, 4; = 1

A; = ponderadores para la asignacion del estimador Z*(u) y/o variable regionalizada

Cij = cov (z(w)), z(u;)) = C(0) — y(u; - u;)

En ambos casos, la matriz del lado izquierdo representa la relacion entre los datos conocidos mediante
las correlaciones que s6lo dependen de la distancia relativas, mientras que el vector del lado derecho
representa la relacion entre cada dato y el punto a estimar mediante la correlacion que depende de la
posicién relativa entre el dato conocido y la ubicacién del punto o bloque a estimar, segln
corresponda. Ademas, por la hipotesis de estacionaridad de segundo orden, es posible trabajar con
los variogramas en forma equivalente a las covarianzas, haciéndose Util el modelamiento vario
grafico.

3.3.5 Cokriging Ordinario

El cokriging ordinario es la extension del kriging ordinario al caso multivariable. Su objetivo es
estimar la variable en un punto del espacio a partir de las mediciones de ésta y de una o varias
variables adicionales correlacionadas ubicadas en sitios circundantes. La estructura espacial de las
muestras y su configuracion geométrica son consideradas mediante el uso del variograma cruzado.

Se introduce una variable auxiliar Y, como una medicion adicional a la variable regionalizada Z. esta
puede ser re-escrita como:

nz

ny
Z*(u) = Z LZ(u) + ) oY (w;)
1

i=1 i=
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Donde:

z*(u) = variable regionalizada que deseamos estimar

Z(u;) = vector espacial multivariado medido en nz registros i=1, ..., nz

Y (u;) = vector espacial multivariado adicional medido en ny registros i=1, ..., ny.

Las siguientes dos restricciones a los ponderadores son impuestas para estar libres de sesgo,
YA =1 con X2 a; =0. Finalmente, el estimador puede ser escrito como Z*(u) =
{z1 (W), z;(u), ... z;(w), ..., zn,(u)}, como también de forma matricial.

C(z1—z1) Cz1—y) 10 A C(z4 —Xo)
Cly1—z1) Cly:—y) 01 a | _ [ Cy1 —%o)
1 0’ 00\ H 1
0 1’ 00 Hy 0

Las ventajas del cokriging son la utilizacion de la variable auxiliar y esta correlacionada con la
variable de interés, especialmente cuando se tiene altos costo de muestreo.

3.4 Concentracion de minerales

Los minerales son sustancias naturales inorganicas con una posicién quimica y estructura atomica
definida, aunque el termino mineral es cominmente usado en un sentido mas extenso que incluye
algin valor econdmico que se extrae de la tierra. El valor econdmico de los metales es gobernado
principalmente por la oferta y la demanda. La oferta incluye los volimenes de extraccion actuales,
nuevos depdsitos descubiertos y el reciclaje.

El procesamiento de minerales comprende dos etapas: reduccion para liberar los granos de mineral
de interés, y la separacion fisica de las particulas de interés del resto. La liberacion de minerales de
interés a través de la reduccién de tamafio o conminucion, que envuelven las etapas de chancado y de
molienda. Una vez liberadas las particulas de interés, estas deben ser separadas de las particulas de
ganga y estas se realizan aprovechando las propiedades de los diferentes minerales.

Las propiedades fisicas que son usadas para concentrar minerales son: pticas, densidad, propiedades
de superficie, susceptibilidad magnética, conductividad eléctrica.

La concentracion por flotacion de espuma se apoya en las propiedades de superficie para concentrar
los minerales de interés.

3.4.1 Concentracién por Flotacion de minerales

La flotacion se define como un proceso quimico de tension superficial que separa ganga de
compuestos de interés para permitir una extraccion econémica. ElI mineral molido se adhiere
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superficialmente a burbujas de aire previamente insufladas, lo que determina la separacién de los
minerales de interés.

Los minerales son clasificados en tipos polar o no polares de acuerdos a las caracteristicas de su
superficie. Las superficies de minerales no polares se caracterizan por enlaces moleculares
relativamente débiles, es decir, las superficies no polares no se adhieren a los dipolos de agua, y en
consecuencia son naturalmente hidrofobicos. Minerales de este tipo, son grafito, sulfuros,
molibdenita, diamantes, carbén y talco (Wills, 2006).

Minerales con fuente enlace covalente o superficie idnica son conocidos como tipo polar y reaccionan
fuertemente con moléculas de agua, estos minerales son naturalmente hidrofilicos.

3.4.2 Colectores

La adhesion del mineral a una burbuja de aire dependera de las propiedades hidrofilicas y aerofilicas
de cada especie mineral.

Los colectores son compuestos organicos que aumentan la capacidad aerofilica de los minerales a
través de la absorcién de su superficie y reduciendo la estabilidad de una capa hidratada, es decir,
alterando su capacidad hidrofobica. Los colectores pueden ser compuestos non-ionizada, que son
practicamente insolubles y fuertemente hidrofobicos.

Los colectores son agregados al material molido con agua denominado pulpay su aplicacion se realiza
por un tiempo que permita adsorcion durante la etapa de agitacion, conocido como periodo de
condicionamiento.

Un colector ionizado puede ser clasificado segln tipo de ion: anidnico o catidnico. Los colectores
anionicos se componen de dos grupos de acuerdo a la estructura polar: tipo “sulfhydryl” y tipo
“oxyhydryl”. La Figura 6 muestra una figura esquemaética con los tipos colectores.

3.4.3 Espumantes

Los espumantes tienen por objetivo durante la concentracion por flotacion ayudar a la formacion de
burbujas pequefias, lo que aumenta las colisiones de particulas con burbujas porque aumenta el area
superficial disponible a través de burbujas pequefias y por lo tanto aumenta la cinética de flotacion.

Los espumantes buscan reducir la velocidad de subida de la burbuja, lo que aumenta los tiempos de
residencia de las burbujas en la pulpa, y con esto el nimero de colisiones.

Los espumantes fomentan la formacion de espuma que reduce el estallido de burbujas cuando estas
alcanzan la parte superior de la pulpa, permitiendo recolectar estas sobre flujo como un producto de
la flotacion.
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Figura 6 Clasificacion de colectores ionizantes de acuerdo al tipo anion, catién y sus aplicacion (tomado de (Wills,
2006))

3.4.4 Reguladores

Reguladores o modificadores son usados extensivamente en flotacion para modificar la accion de los
colectores, sea esté intensificando o reduciendo el efecto repelente del agua en la superficie de
mineral, como también volviendo la accion del colector més selectiva.

Los reguladores pueden ser clasificados como activadores, depresores, dispersantes o modificadores
de pH.
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3.4.5 Ensayos de flotacion

Las pruebas de laboratorio son desarrolladas para determinar el desempefio de un mineral a las
opciones de reactivos disponibles para un mineral especifico y el tamafio de la planta para un
determinado rendimiento.

Los ensayos de flotacion también son llevados a cabo en minerales con muestras representativas, o
muestras de plantas existentes extraidas durante el circuito, con el objetivo de mejorar los
procedimientos y/o experimentar nuevos reactivos.

Las variaciones mineraldgicas existente en un yacimiento, ha requerido elaborar procedimientos de
identificacion de minerales, muestro representativo y caracterizacion de dominio de geo metalurgia,
gue permitan explicar estas variaciones y anticiparseles.

3.45.1 Ensayos de flotacion discreta o Batch

La mayor parte de las pruebas de flotacién se realizan en celdas utilizando lotes de muestras
usualmente con masas entre 500 a 1000 gr. Las celdas mecanicamente agitadas donde la velocidad
de rotacién de los impulsores puede ser ajustado para cada prueba de manera independiente.

La corriente de aire es impulsada desde la parte inferior generando burbujas finas que atrapan las
particulas de mineral recogidas y eliminadas como una espuma mineralizada en la parte superior.

Las pruebas por lotes son bastante sencillas, aunque se pueden complejizar para emular procesos en
maultiples etapas. El ensayo de ciclo cerrado se denomina a multiples etapas de flotacion batch para
medir el efecto de cargas circulantes y proveer un mejor desempefio de procesamiento de minerales
en varias etapas.

La méaquina de flotacion de laboratorio Denver es popularmente utilizada en la industria minera. Se
compone de un brazo mecéanico mavil de flotacion suspendido para subir y bajar los impulsadores de
burbujas y difusores de burbujas. Existe una variedad de tanques de diferentes tamafios desde 250 gr
a2Kag.
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Figura 7 Maquina de flotacién de laboratorio Denver Metso D-12
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4 METODOLOGIA PROPUESTA

La implementacién de una metodologia de estimacion 3D con el porcentaje de recuperacion de cobre
(%RecCu) propuesto en este estudio, establece dos etapas para la utilizacion de datos espectrales:

1.- El objetivo de la primera etapa es evaluar dos metodologias para predecir la recuperacion de cobre
a través de técnicas de regresion. El entrenamiento supervisado con datos de espectrometria incorpora
desafios asociados a la calidad de los datos, sean estos el ruido y/o informacion redundante. La
eliminacion de espectros andmalos se incorpora como una etapa temprana.

La calibracién y validacién del modelo propuesto fue realizada y la valoracién del desempefio se
revisé con informacién complementaria QEMSCAN.

2.- El objetivo de la segunda etapa es incorporar la informacion de flotacion y la espectral en un
modelo tridimensional. El desafio de integrar estos datos se debe a la asimetria en volumen de
informacion, sea esta en nimero de datos disponibles como en su complejidad.

Este analisis propone la construccién de una base de datos integrada con una reduccion de la
informacidn espectral a través de componentes principales. Una vez interpolados las componentes
principales y los datos de recuperacion, permitira evaluar dos alternativas de procesar la informacién,
la primera propone usar directamente de la interpolacién (método directo), mientras que la segunda
propone un procesamiento de los espectros interpolados usando técnicas de regresion (método
indirecto).

4.1 Etapa l.- Regresion Multivariable

a) Construir una base de datos integrada: Los resultados de ensayos de flotaciéon rougher y
lecturas de espectrometro fueron unidos como una base de datos heterotopica. Esta base de
datos se construye con una muestra Unica que obtiene tres resultados: flotacion,
espectrometriay QEMSCAN.

b) Descartar datos andmalos: Un analisis exploratorio de ensayos de flotacion rougher y de
lecturas de espectrometro andmalos fue realizado para descartar inconsistencias.

c) Implementar técnicas de regresion: PCA y PLSR fueron utilizados para predecir el
desempefio de flotacién rougher para %RecCu.

a. Calibrar el modelo
b. Testear o evaluar el desempefio del modelo.

d) Evaluar el desempefio de las técnicas de regresion: Similar al concepto de validacion

cruzada se evalua el resultado de los errores.
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Figura 8 Esquema conceptual de integracién de informacion de espectrémetros y datos de flotacién de cobre.

4.2 Etapa 2.- Prediccion de un modelo 3D recuperacion de cobre

a) Incluir georreferencia a base datos de etapa 1 letra a): la base de datos incorpora
coordenadas para el proceso de interpolacion del modelo 3D. Definir especificacion de
tamafio del modelo de bloques.

b) Reducir informacion espectral a través de seleccidn de componentes principales: esta
etapa revisa el porcentaje de varianza explicado por las componentes.

c) Calcular y modelar el variograma experimental: célculo de variogramas experimentales
entre % RecCu (flotacion rougher) y componentes principales de informacion espectral.

d) Interpolary reconstruir informacion espectral: Ello a traves de seleccion de componentes
principales.

e Propuesta 1: Estimaciones de %RecCu por cokriging, usando las componentes
principales de datos de espectrometros como covariables.

e Propuesta 2: Estimaciones de %RecCu usando PLSR aplicado a las componentes
principales de datos de espectrometros estimadas por cokriging de la recuperacion
de cobre, pero reconstruidas como un dato espectral estimado en el blogue.

La Figura 9 presenta un esquema conceptual de la metodologia de prediccién de un modelo 3D de
recuperacion de cobre.
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Figura 9 Esquema conceptual de integracion de espectros al modelo 3D propuesta para predecir la recuperacion
de Cobre
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5 CASO DE ESTUDIO

5.1 Etapal

5.1.1 Caracteristicas generales de la base de datos integrada

Las pruebas de flotacion rougher a escala de laboratorio fueron realizadas en celdas Denver con
muestras 20% +100# Ty (P80 150 micrones). El procedimiento establecia una masa de alimentacion
de 1135 gr con 1135 cc de agua para luego ajustar el pH a 10. EI concentrado de rougher se produce
en seis etapas de 1, 2, 3, 6, 12 y 20 minutos. Un total de 650 muestras fueron utilizadas en este caso
de estudio.

Tabla 1 Esquema de reactivos para ensayos de flotacion

Etapa Reactivos Dosis (g/ton) ‘

D-101 Colector Primario 33
Molienda SEC301 Colector Secundario 7
Espumante - Frother P 749 25
Flotacion SEC-301 (agregado a los 7 minutos de iniciado el test) 7

La base de datos de espectrdmetro estd compuesta por los 650 registros que se suman a un total de
17,318 valores en el area de estudio. Las muestras fueron capturadas con el LabSpec en muestras de
sondajes de 2 metros y 3 metros para aire reverso y diamantino, respectivamente. El tamafio de
particula es 10# Tyler y se exige un pasante del 90%.

Adicionalmente, La base de datos tiene resultados de QEMSCAN que fueron realizado a la cabeza
de la masa utilizada para la etapa de flotacién.

5.1.2 Revisién de datos andmalos

5.1.2.1 Datos anomalos de flotacion de cobre

La ley de cobre promedio de alimentacion fue 0.63%. La principal mena de cobre es calcopirita. Un
94% de los datos fue ensayado con 1135 gr, el grupo restante se realiz6 con 750 gr como parte de un
cambio de procedimiento. La Tabla 2 y la Tabla 3 muestran un resumen de las estadisticas basicas de
las leyes y masas de las pruebas de flotacion rougher.

La Figura 10 muestra informacion de leyes de alimentacion en (a), y la masa de los ensayos de
flotacion en (b). La Figura 11 muestra el resultados de la recuperacion obtenidas de este ensayos.

Una revisién del balance de masa de la base de datos fue realizada, siendo la masa del concentrado
el resultado de la suma de las seis etapas de flotacion. No fueron identificados errores en la base de
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datos. Los casos considerados anémalos fueron los registros #243, #34, #133, #9 y #266, con registro
de masa de concentrado en doscientas veces sobre la media de 183 gr para ensayos de 1135 gr.

Una revision de las recuperaciones para cada una de las seis etapas fue realizada. Esta comprobé que
el orden de magnitud de las masas fuera siempre creciente, es decir, concentrado de etapa uno es
inferior al concentrado de la etapa 2 y asi sucesivamente para las seis etapas.

No fueron identificados errores en la base de datos y adicionalmente, se eliminaron nueve ensayos
gue eran inconsistentes con la ley de alimentacion y sus derivados.

Tabla 2 Estadisticas basicas de las leyes de cobre de los ensayos de flotacidn rougher

Nimero Media Minimo Maximo Std. Dev

Ley Cu Concentrado 458 4406 0.5877 19.468  2.5812 1.7
Ley Cu en Relave 458 0.073 0.006 0.61 0.0661 11
Ley Cu en Alimentacion 458 0.634  0.139 3.24 0.3569 1.8

Tabla 3 Estadisticas basicas de masa de los ensayos de flotacion rougher

Numero Media Minimo Maximo Std.Dev C.V.

Masa Concentrado 458 1107.6 729.6 1136.6 91.632 12.1
Masa Relave 458 947.5 514.7 1090 100.2516 9.5
Masa Alimentacion 458 158.9 37.1 619.6 72.1639 2.2

La seleccion de muestras de los datos de calibracion y testeo se realizd con un muestreo estratigrafico
de los dos grupos de datos considerados con buen y mal desempefio metaltrgico. EI umbral utilizado
para definir buen y mal desempefio fue 91.3% RecCu, que corresponde a la media de los datos
utilizados.
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Figura 10 Muestra datos de entrenamiento en (a) %Cu en alimentacion; (b) masa de alimentacion.
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Figura 11 Muestra las caracteristicas de %6RecCu utilizado para la calibracion del modelo: (a) histograma de
%RecCu (b) grafico de probabilidad normal de %6RecCu.

5.1.2.2 Datos anémalos de espectrometros

La identificacion de datos espectrales andmalos se vuelve un trabajo altamente complejo. Las
métricas propuestas en este andlisis para la deteccion de espectros anomalos fueron la distancia de
Cook y la distancia de Mahalonobis. Posteriormente, se contrastara con los errores residuales
observados entre valores reales y estimados.

Una revisién de los espectros anémalos es presentada en la Figura 12. La distancia de Mahalanobis
es la longitud entre un punto de datos y el centroide de un espacio multivariado (media global)
(Mahalanobis, 1936). Para esto, el calculo de la distancia tomo en cuenta la covarianza entre las
variables, situacién que no ocurre con otras métricas.

Por ejemplo, esto no ocurre con una distancia euclidiana que solo mide una distancia geométrica de
dos puntos, sin considerar la covarianza. En esta figura se aprecia que los casos #179, #271, #338,
#180 y #34 son influyentes en las estimaciones de los coeficientes PLSR, mientras que los espectros
influyentes para PCA son #447, #102, #101, #104 y #281. Por lo tanto, la interseccién entre el grupo
de espectros anémalos es nulo, es decir, la distancia propuesta para cada método fue distinta.
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Figura 12 Distancias de Mahalanobis con 10 componentes. (a) PLSR obtenidas desde los datos de entrenamiento,
(b) PCA.

La influencia de un espectro en la regresion lineal, sea esta PCA o PLSR, fue revisada con la distancia
de Cook, esto propone evaluar de manera individual cada espectro y su impacto en la prediccion, es
decir, mide la influencia de un caso en todos los parametros de estimados (Williams, 2016).

La distancia de Cook muestra la influencia de cada espectro (observacién) en el ajuste de la %RecCu (variable
respuesta). La

Figura 13 muestra que los espectros influyentes para distancia de Cook fueron #267, #28, #23, #6 y
#otros 52 espectros.

La interseccidn entre ambas métricas muestra que #338 y #101 fueron revisados por su impacto en la
prediccion de %RecCu. La Figura 14 muestra los espectros mencionados como outliers segun la
distancia de Cook.
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Figura 14 Muestra outliers sugeridos usando distancia de Cook (a) registro #308 (MPHYP-589) con 58%RecCu y
(b) registro #101 (MPHYP-245) con 93%RecCu.

Una interpretacion realizada en el software Specmin®Pro indica que el registro MPHYP-245 es
mayoritariamente montmorillonita, mientras que el registro MPHYP-589 es una combinacién entre
caolinita (65%) e ilita (35%). La Figura 15 muestra los resultados de QEMSCAN relativo a
filosilicatos etiquetado como QMS_Kaolinite_clays que integra caolinita, illita y montmorillonita. La
mena en ambos casos corresponde a calcosina, pero que en contenido de arcillas contiene el doble en
proporcion. Esto justificaria su mal desempefio en flotacion con 58%RecCu.
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Figura 15 Cuadro comparativo de QEMSCAN para ambos registros con bajo desempefio MPHYP-245 y MPHYP-
589.

5.1.3 Calibracién

La etapa de calibracién tiene por objetivo asegurar la calidad de los resultados. Una parte importante
de esta etapa es la eleccién del nimero de componentes principales, lo que permitira resumir la
informacidn espectral a un conjunto de datos de menor dimensién. El grafico de la total varianza
explicada fue utilizado para comparar ambos métodos de regresion usando componentes (PCR) y una
regresion usando minimos cuadrados parciales (PLSR). Durante la etapa de calibracion se escogieron
diez componentes principales para realizar las comparaciones.

La capacidad de explicar la varianza de los datos para ambos métodos no muestra diferencias
significativas. La Figura 16 indica la capacidad de ambas técnicas de reducir la variabilidad capturada
en los espectros. PCR y PLSR no muestras diferencias significativas en la prediccion de la

variabilidad.
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Figura 16 Comparacion de métodos de regresion de datos de calibracidn de recuperacion de cobre: (a) porcentaje
de varianza explicado segiin niumero de componentes, (b) nube de correlacion entre recuperacion de
cobre real y estimada.
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Figura 18 Errores residuales entre valores reales y valores estimados. En (a) para PLSR y en (b) para PCA

El coeficiente de determinacion (R?) muestra que una regresion de minimos cuadrados parcial (PLSR)
tendra un mejor desempefio con un coeficiente de 0.4832 mientras que PCR tiene un R? de 0.2221,
es decir, PLSR explica una mayor parte de la variabilidad de %RecCu a través del uso de espectros.
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Este es un resultado esperable por que el algoritmo de PLSR considera la variable respuesta
(%RecCu) durante la iteracion de las variables latentes, y no asi PCR que Unicamente se enfoca en la
varianza de las variables predictoras, que en este caso son los espectros.

Una segunda métrica utilizada en el &mbito de control de calidad (QAQC, Quality accuracy, Quality
Control) es llamada AMPD90 (Absolute Differences Measure Pair Duplicated). Esta métrica indica
el percentil 90 de la distribucion de diferencias entre pares de datos real y estimado. PLSR obtiene
7.6%, menor al obtenido con PCR de 8.9%, es decir, PCR tiene diferencias entre real y estimado
superiores a las obtenidas con el PLSR.

El RMSEP (Root Mean Squared Error of Prediction) muestra errores aleatorios menores en PLSR
gue PCR. La Figura 17 registra algunos resultados que permiten comparar entre ambos métodos.

En términos generales, PLSR presenta mejores indicadores de nivel de errores presentados, porque
las métricas presentadas reflejan bajo nivel de sesgo, errores aleatorios y mejor explicacion de la
variabilidad de %RecCu.

Los errores residuales pueden ser divididos en sobre-estimacion y sub-estimacion. PLSR muestra que
los espectros #196, #45, #74, #79, #409 presentan diferencias desde 8.3 puntos entre real y estimado
(sub-estimacion), del mismo modo PCR muestra que los espectros #201, #438, #437, #196, #125
presentan diferencia desde 9.7 puntos entre real y estimado (sub-estimacion).

Los métodos tuvieron prediccion inconsistente en un conjunto de espectros, pero sin interseccion
entre estos.

Por otro lado, los siguientes espectros #179, #271, #180, #338, #135 presentan diferencia desde 16
puntos como una sobre-estimacion utilizando PLSR, mientras que PCR son los siguientes espectros
#179, #271, #338, #180, #71 con diferencias desde 21 puntos (sobre-estimacion).

La Figura 18 muestra una coincidencia para ambos métodos para #179 (MPHYP-356.asd); #271
(MPHYP-496.asd); #180 (MPHYP-357.asd). Cabe destacar que los resultados de flotacion de estos
tres ensayos fueron los entre 55-59 %RecCu.
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Spectral Data
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Figura 19 Muestra reflectancia NIR para los registros #179(MPHYP-356.asd); #271 (MPHYP-496.asd);
#180(MPHYP-357.asd)

Una revision de la informacion espectral usando Specmin®Pro muestra que los tres espectros tienen
rasgos asociados a presencia de montmorillonita, muscovita e ilita. La Figura 19 muestra que estos
tres espectros son muy similares, con leves diferencias en la magnitud de la reflectancia. Estas
interpretaciones fueron confirmadas con los resultados QEMSCAN.

Los pesos asignados por PLSR en longitud de onda [1130,1470] y [2134,2195] corresponden a
caracteristicas del grupo hidroxilo, es decir, ion OH", donde la mayoria de los filosilicatos contiene
este ion OH".

Recordemos las limitaciones en la interpretacion de arcillas. Por ejemplo, la muscovita, la sericita y
la illita suelen ser agrupadas en un mismo campo. Similar es el caso de caolinita, montmorillonita y
esmécticas.

Los pesos asignados por PLSR en longitud de onda [1130,1470] y [2134,2195] corresponden a
caracteristicas del grupo hidroxilo, es decir, ion OH", donde la mayoria de los filosilicatos contiene
este ion OH".

38



0.03 0.1 T
15t Component 15t Componant
002k 2nd Component 1 2nd Component
3rd Compenent 0.08 | 3rd Component
0.01
. 0.08
- 0 T e — ! o
5 = £ 004
5] ®
= -0.01 ]
n
2 3 oo ) n
-0.02 = I
i
0 . [
0.03 —
2|
-0.04 |- 1 -0.02 N =
0.05 0.04
0 500 1000 1500 2000 2500 1] 500 1000 1500 2000 2500
Variable Variable

Figura 20 Muestra la asignacion de los ponderadores para la generacion de variables.

5.1.4 Validacién del modelo regresion propuesto

La validacion corresponde a una medida para evaluar la calidad del modelo propuesto. La Figura 21
y la Figura 22 presentan los scatter-plots de las predicciones del porcentaje de recuperacion de cobre
hechas con los dos modelos analizados versus el valor real de recuperacién de cobre ensayado.

Regresién usando minimo cuadrados parciales muestra un mejor desempefio explicando mayor
variabilidad de %RecCu que utilizando regresién de componentes principales.

Una revision de los errores residuales muestra coincidencia en los espectros con sobre-estimacion
mayor a 13 puntos. Los espectros #140, #128, #34, #184 y #165 tienen mal desempefio de prediccion
cuando se compara con el valor ensayado para métodos de regresion PLSR y PCR. Por otro lado,
PCR muestra una sub-estimacién de 7 puntos de recuperacion #59, #69, #130, #126 y #83, mientras
que para PLSR los siguientes espectros #59, #63, #7, #130 y #97.
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Figura 21 (a) Grafico de dispersion del %6RecCu usando PLSR. (b) Errores residuales las predicciones propuestas.
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Figura 22 (a) Gréfico de dispersion del %6RecCu usando PCR. (b) Errores residuales las predicciones propuestas.
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5.2 Etapa 2 - Prediccién de un modelo 3D de recuperacién de cobre

(a) (b)

Figura 23 Vista en planta de la informacion del depésito. (a) Informacion espectral disponible. (b) Zona de trabajo
para el modelo 3D.

Las muestras seleccionadas para el caso de estudio corresponden al sur de deposito, escogiéndose
esta zona por tener buena de densidad de datos, nimero suficiente de pruebas de rougher (670
ensayos), bien distribuidas entre buen desempefio y mal desempefio en términos de recuperacion de
cobre, es decir, cercana a una recuperacion del 100% entre alimentado y recuperado.

La base de datos heterotdpica se construyé con 17,318 espectros disponibles, el nimero disponible
con ensayos de flotacién rougher son 176 muestras y 61 de calibracion.

La Figura 23 sefiala la ubicacion del caso de estudio que se ubica en el sector sur del depoésito, que
tiene una mejor concentracion de muestras.

El modelo de blogues esta construido como un area regular de 2520 bloques, se utilizaron bloques
regulares de 50 metros con la siguiente repeticion de 14x10x18, en términos generales hablamos de
un area de 700x500 metros.
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5.2.1 Revisidn de parametros de cokriging

Las rutinas implementadas estan escritas en el software Matlab.

El célculo de variogramas experimentales fue omnidireccional, es decir una unica direccién fue
implementada. Para el célculo de la variabilidad, la distancia de medicion de variabilidad fue con
pasos de 50 metros y se incluy6 una tolerancia de 25 metros, con una distancia maxima de 500 metros,
es decir, se utilizaron 10 pasos.

La naturaleza de los datos de reflectancia tiene registros muy cercanos a cero y la implementacion de
las rutinas incluye Gnicamente cuatro decimales, razon por la cual fueron amplificados en 1E6.

El modelamiento de los variogramas experimentales se realiz6 como dos estructuras anidadas, una
esférica de alcance 30 m y otra exponencial de factor de escala 100 m, y un efecto pepita de 0.5 para
todas las estructuras y se utilizd un ajuste de meseta automatico. La utilizacion de ponderadores
proporcional al nimero de datos fue descartado, como tampoco los datos fueron desagrupados.

La

Figura 25 muestra variogramas cruzados que fueron modelados en este estudio.

La estimacion de cokriging considera un radio de busqueda omnidireccional de 300 metros, no se
dividio por octantes y se limitd el numero éptimo de muestras en 200.
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Figura 24 Muestra en (a) el variograma experimental directo de %RecCu y (b) el variograma experimental
cruzado entre %RecCu y la componente principal 1.

42



100 Cl1&C3 10 Cl1 & Rec
80 —
g LT £.
o o
5 60 5
) &
G 8-
20
azm =0; dip="0 x azm =0;dip=0
% datal ) *  datal %
0 ' ‘ -50 ‘ '
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Lag scparation distance Lag separation distance
() (b)
Figura 25 Variograma modelados (a) modelamiento de componente principal (CP) unoy tres; (b) modelamiento
de vario grama de CP1 y Recuperacion de cobre.
5.2.2 Revisidn de la estimacion de recuperacién de cobre y componentes principales

Los resultados de este trabajo se pueden interpretar a través de dos propuestas que seran evaluadas
en paralelo:

1)

2)

Prediccion de %RecCu directamente por cokriging entre %RecCu (variable primaria) y
componentes de espectros (variables secundarias).

Prediccion de %RecCu usando estimacion de C1 al C4 pero interpretando con PLSR
utilizando la estimacion de componentes que son transformadas a una estructura espectral, es
decir, componentes transformados a un vector de reflectancia segin longitud de onda similar
a la proporcionada por el espectrometro. Luego utilizando una regresion de minimos
cuadrados se obtiene %RecCu como resultado.

La primera propuesta puede ser considerada un método directo, siendo el resultado de la interpolacién
usado directamente como %RecCu, mientras que el segundo puede ser considerado indirecto porque
requiere un procesamiento adicional de transformacion de componentes principales a reflectancia
para ser interpretado como %RecCu a través de PLSR.

Los res

ultados del método directo e indirecto son similares en términos de recuperacion de cobre. Sin

embargo, existen diferencias en la desviacion estandar entre los métodos directo e indirecto, que

pueden

ser consideradas significativas porque se reduce a la mitad cuando se compara con el método

directo.

La Figura 26 muestra el histograma del %RecCu en ambos métodos. La Tabla 4 cuantifica estas
diferencias a través de estadisticas basicas.
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Un leve sesgo entre el método directo e indirecto fue identificado, sin embargo, puede ser considerado
poco significativo porque la mayor parte de los datos esta situada dentro del rango de 85y 95 %RecCu
y ambas medias son similares. La Figura 27 muestra un grafico de dispersion para ilustrar este sesgo.

180 T T T T T T T - - - - - - v
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Tabla 4 Estadisticas bésicas de resultados de %oRecCu estimada

Figura 26 Muestra un histograma de %RecCu de las estrategias de estimacion. Una manera directa y otra manera

nimero Media Minimo Maximo Std.Dev C.V.

Rec Cu usando CoKriging 2404 89.07 57.09 103.83 5.73
Rec Cu usando C1,...C2, + PLSR 2404 90.36 76.79 97.73 2.77
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Figura 27 Nube de dispersion entre los métodos de estimacion directa e indirecta.

44



5.2.3 Validacién cruzada

Una revision de los resultados de la validacion cruzada, fue realizada para las siguientes alternativas
propuestas:

1) Prediccién directa de %RecCu usando cokriging entre %RecCu y componentes C1 al C4 de
los espectros.

2) Prediccién indirecta de %RecCu usando el cokriging de los componentes C1 a C4 de los
espectros e interpretados con regresion de minimo cuadrados parciales.

Los resultados refrendan las diferencias observadas en 5.2.2. que se pueden resumir en:

Tabla 5 Estadisticas basicas de los resultados de la validacién cruzada

nimero Media Minimo Maximo Std.Dev

Recuperacion de cobre ensayada 176 90.4 55.64 98.6 6.47 14.0
Rec Cu usando cokriging 176 89.89 68.48  101.17 5.87 15.3
Rec Cu usando C1,...C2, + PLSR 176 91.91 81.94 99.82 3.94 233

El promedio de %RecCu de los métodos directo e indirecto mostr6 diferencias poco significativas
cuando se compara con el promedio de los datos reales ensayados. La Tabla 5 muestra que éstas no
son mayores a un punto y medio de recuperacion.

El método indirecto tiene menor desviacion estdndar que el método directo. Sin embargo, ambos
fracasan al reproducir la desviacion estandar de los datos reales.

Una revision de algunos registros permitira explicar el mal desempefio de ambos métodos directo e
indirecto. La Figura 28 corresponde a un grafico de probabilidad normal de %RecCu para los dos
métodos y los valores reales ensayados.

45



999

977 o type: True_value_for_RecCu
o type: Prediction_for_RecCu using CoKriging

o type: Prediction_for_RecCu using C1,..C4 by CoKriging

841

50

Expected Normal Value

15.9

o®
- & &
og <
o] o <
o] o <
o o <

0.01

60 70 80

%RecCu

90 100 110

Figura 28 Graficos de probabilidad normal de los resultados de validacion cruzada. Valore real ensayado (azul),
método directo (rojo), y método indirecto (verde).
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Figura 29 Muestra gréaficos de dispersion de la estimacion de %6RecCu. (a) Método directo; (b) método indirecto

Una revision de los errores residuales entre valor real y estimado fue realizada para ambos métodos
propuestos de procesamiento de los resultados. Los siguientes registros muestran resultados de sobre
estimacion del %RecCu para cokriging, registros #59, #87, #165, #129 y #93, mientras que los
registros #59, #87, #30, #165 y #93 para método usando componentes principales y procesados con
PLSR. La Figura 30 muestra de manera grafica los errores residuales, el eje de las abscisas muestra
el orden de los registros, es decir, la numeracién de los espectros. Ambos métodos presentaron
problema para la correcta estimacion de la recuperacion de cobre.

46



[ =4
S
g 3
= a
8 +
o 14
£ (7]
k= a-
=< p—
o - ©
s g
E 3
2 201 | @20+
jo)
4
-25
30 |
-30
40 - L L " L L L L L 35t L L 1 L L " L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Observation Observation
(@) (b)

Figura 30 Errores residuales obtenidos para la validaciéon cruzada

Una revision detallada de los espectros fue realizada en el software Specmin®. Esta herramienta
posee una libreria especializada para espectros de porfidos cupriferos. Tres espectros fueron revisados
en #59(MPHYP-356.asd), #93(MPHYP-550.asd) y #165(MPHYP691.asd). La Figura 31 muestra una
interpretacion de los espectros con problema de prediccion vy, para ello se interpreté con una libreria
los minerales mayoritarios.

La presencia de minerales de arcillas tiene efectos negativos en los parametros de recuperacion
metaldrgica. Una particularidad en estos ensayos con mal desempefio (#59, #93 y #165) fue la
presencia de montmorillonita y caolinita, que fueron identificados a través espectrometria.

Spectral Data MPHYP-356 > %RecCu :55.6
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Spectral Data MPHYP-550 ©>%RecCu : 84.1

C:\00A_Thesis\T11\PLS_K\MPHYP-550.asd.ref
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Spectral Data MPHYP-691 >%RecCu: 75.9
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Figura 31 Informacion de especies minerales mayoritarias en espectros con mal desempefio.

5.2.4 Revision del nimero 6ptimo de componentes

El nimero de cuatro componentes principales utilizadas para la estimacién de %RecCu se basé en el
porcentaje de variabilidad. La Figura 32 muestra un ejercicio para revisar el error de prediccion sujeto
al nimero de componentes principales utilizados en la estimacién.

A pesar que todos los errores fluctlian cerca de cero, la estimacion con cuatro componentes tiene el
menor error con media de 0.49 pero también con la menor dispersién de errores medidos con
desviacion estandar de 6.5.
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Figura 32 (a) Box-plot de errores asociados a la validacién cruzada en funcién del nimero de componentes. (b)
Grafico de media seglin el nUmero de componentes.

Tabla 6 Estadisticas basicas de errores asociados a la validacion cruzada en funcién de los 176 ensayos de flotacion

Numero de componentes numero Media Minimo Maximo Std. Dev
1 componentes utilizado 176 2.53 -33.6 21.6 6.36
2 componentes utilizado 176 0.59 39.6 23.2 6.77
3 componentes utilizado 176 2.02 -44.2 23.2 7.74
4 componentes utilizado 176 0.49 -36.7 23.4 6.57
5 componentes utilizado 176 0.64 -14.5 23.7 7.1
6 componentes utilizado 176 1.25 -41.1 21.4 7.09
7 componentes utilizado 176 2.14 -36.9 22.1 7.07
8 componentes utilizado 176 1.23 -35.2 21.3 7.19
9 componentes utilizado 176 1.6 -37.1 22.4 7.85
10 componentes utilizado 176 0.68 -37.6 22 7.88

49



6 DISCUSIONES GENERALES

La principal propuesta de este estudio, sugirio la utilizacion de datos de espectrometros para
complementar la informacion de recuperacion de cobre.

La utilizacion de la reflectancia como un proxy para la interpretacién de minerales de ganga no es
desconocida y esta bien documentado el impacto de las arcillas en la cinética de flotacion.
Durante la calibracién pudieron ser revisados casos de presencia de arcillas.

La metodologia propuesta permite la reduccion de la incertidumbre con la incorporacion de
espectros a la vecindad espacial de los datos de flotacion ensayado.

El método de interpolacion utilizado es cokriging, mientras que el algoritmo de regresion utilizado es
PLSR. Durante el desarrollo de este estudio se presentaron dos formas de utilizar los resultados:

1) Prediccidén de recuperacion de cobre directamente usando cokriging entre %RecCu y
componentes de espectros.

2) Prediccion de recuperacion de cobre usando estimacion de C1 al C4, pero interpretando con
PLSR utilizando la estimacion de componentes que son transformadas a una estructura
espectral, es decir, componentes transformadas a un vector de reflectancia y luego usando
regresion de minimos cuadrados, de lo que se obtiene %RecCu como resultado final.

Los datos finales obtenidos para la etapa de validacion cruzada y prediccion muestran que ambos
métodos se diferencian por una disminucion en la desviacion estandar de los resultados.

El método indirecto tiene una menor desviacidn estandar de sus predicciones y no se observan
problemas de estimacion sobre 100%RecCu como los observados con el método directo.

La metodologia propuesta como método indirecto muestra una innovadora aplicacion de utilizacién
de datos espectrales para un modelo de bloques. Tradicionalmente, los datos espectrales eran
interpretados como contenido de arcillas y luego estos interpolados siguiendo los criterios de
estimacion, sin embargo, la solucion tradicional Unicamente entrega un nimero limitado de arcillas,
es decir, provee una informacidn parcial o incompleta. Lo innovador de la solucién propuesta en el
método indirecto, es proveer toda la informacion espectral en un modelo 3D, por lo tanto, facilita la
interpretacion de arcillas aplicando las técnicas tradicionales de interpretacion espectral
directamente sobre el modelo de bloques.

La

Figura 33 muestra una comparacion de un espectro estimado y otro medido por el espectrdmetro,
siendo el estimado generado a partir de las cuatro componentes interpoladas con cokriging.

La utilizacion de datos espectrales tiene como propuesta de valor complementar los resultados de
flotacion de cobre con informacion de la mineralogia de ganga. Sin embargo, los datos obtenidos
segun la Figura 31 mostraron que el modelo frente a la presencia de arcillas no castig6 el resultado
de la recuperacion de cobre. Ambos métodos erraron en su prediccion, por lo tanto, la discusion
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deberia centrarse en los criterios de aceptabilidad para una calibracién razonable para su
utilizacion en el &mbito minero.

spectral estimated verus spectral measured

spectral estimated verus spectral measured
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Figura 33 Muestra los resultados de la validacion cruzada entre espectro medido y estimacion de cokriging

La utilizacion del rango completo de la longitud de onda debe ser revisada porque las arcillas de
importancia se registran en intervalos definidos. Algunos autores (Johnson, Curtis & Browning,
David & Pendock, Neil, 2019) desarrollaron un trabajo similar utilizando 41 intervalos, evitando el
ingreso de ruido.

Este estudio no evalud alternativas para restringir o subdividir dominios para diferenciar poblaciones
de arcillas, es decir, etiquetar segun los ambientes de alteracién.

La reflectancia segun longitud de onda es relevante para cada mineral. Para ilustrar esto, los minerales
ricos en fierro tienen menor reflectancia que los minerales de arcillas en el rango de 350nm a 1000nm.

La

Figura 34 muestra dos minerales de la clase filosilicatos, el primero llamado biotita (BioMAL -
K(Mg,Fe)s(A|Si3010(OH)2) Yy el segundo Ilamado illita (|||A22f — K1-1.5A|4(Si6_5.7A|1.1_5)020(OH)4 ),
ambos pertenecientes al grupo de las micas.

La imagen es (til para ilustrar que, mientras la reflectancia de la biotita aumenta segin aumento de
la longitud de onda, ésta es inversamente proporcional para la illita.
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Figura 34 Muestra dos minerales de ganga Biotita(BioMAL) e llita(111AZ2f) de libreria Specmin®Pro
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7 CONCLUSIONES

Lo expuesto a lo largo de este estudio permite llegar a las siguientes conclusiones:

La incertidumbre debido a la ausencia de datos de ensayos de flotacion de cobre puede ser reducida
con la utilizacion de datos espectrales, reduciendo esta Gltima como componentes principales para su
interpolacién como una base de datos complementaria a los ensayos de flotacion.

La revision de los algoritmos de regresion PLSR y PCR muestra que la utilizacion de datos de
espectrdmetros debe ser manejada con regresion de minimos cuadrados parciales, porque esta técnica
es capaz de relacionar la variable respuesta (en este caso, %RecCu) y la variable explicativa
proveniente de la informacién espectral a través de la covarianza de sus variables latentes, es decir,
la convergencia de la solucion relaciona la descomposicion de la variable respuesta y la variable
explicativa.

La revision de alternativas de prediccion de un modelo 3D de recuperacion de cobre usando cokriging,
generd un modelo entre %RecCu y cuatro componentes principales asociado a una reduccion de
dimensionalidad de la informacion de los espectros.

Dos opciones fueron revisadas: Prediccion de %RecCu directa por cokriging (método directo) y
prediccion de %RecCu usando estimacion de C1 al C4 pero interpretando con PLSR (método
indirecto).

Las medias de la prediccion de %RecCu de ambas alternativas tienen diferencias poco significativas
inferiores a 1.4%, sin embargo, el método indirecto muestra dos caracteristicas:

a) Primero: Las estimaciones de % RecCu muestra una menor desviacion estandar de sus
resultados.

b) Segundo: Las estimaciones de %RecCu del método indirecto son consistentes con el umbral
de recuperacion inferiores a 100%, situacion que no ocurre con el método directo porque
estimé bloques sobre dicho umbral.

La etapa de validacion cruzada trabajé en tres escenarios: (a) prediccion % Rec Cu usando cokriging;
(b) prediccion %RecCu usando la estimacion de C1 a C4, para luego convertir a un espectro y
procesar con PLSR; (c) prediccion de %RecCu utilizando su espectro procesado con PLSR. Los
resultados muestran un desempefio levemente mejor de la alternativa (b), pero se observa una
variabilidad de las predicciones en la alternativa (a).

Una revision de los errores de prediccion de %RecCu debido al nimero componentes usado fue
realizado donde se evaluaron 10 escenarios. El escenario con cuatro componentes principales muestra
ser aquel con menor error residual entre valores reales y estimados. Ademas, este escenario de cuatro
componentes presenta una menor desviacion estandar.

En conclusion, la alternativa de incorporar datos de espectrometros fue implementada y muestra una
alternativa para reducir la incertidumbre en lugares sin informacidn, siendo ésta una informacion
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complementaria de bajo costo de implementacion. La alternativa sugerida en este trabajo es la
estrategia de interpolacion de las componentes principales para luego procesar con una técnica de
regresion.

La calidad de la informacién espectral debe ser revisada, si bien, la eliminacion de outliers fue descrita
como parte del proceso, ésta no fue desarrollada en su totalidad para evaluar impactos negativos en
la prediccién.
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