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MODELAMIENTO DE PROPIEDADES PRIMARIAS PARA LA
CONMINUCION MEDIANTE CARACTERIZACION AVANZADA Y
TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

En el presente trabajo, se desarrollaron modelos predictivos para obtener indices y pa-
rametros de conminucion de minerales, utilizando técnicas de aprendizaje automatico. La
investigacion se centré en modelar las propiedades mecanicas, tales como la energia especifi-
ca de fractura, basandose en datos geologicos y mineraldgicos obtenidos a nivel microscopico.
El objetivo es estimar el consumo de energia con el fin de optimizar la eficiencia en los pro-
cesos de conminucion, principalmente en las etapas de chancado y molienda.

La problematica que se esta extendiendo en los procesos de conminucién radica en la alta
variabilidad mineraldgica de los yacimientos, lo cual genera ineficiencias operativas. En este
contexto, la caracterizacion detallada de dicha variabilidad se presenta como una estrategia
para contrarrestar estas ineficiencias y optimizar el proceso.

Los resultados obtenidos mostraron que los modelos predictivos lograron estimar con al-
ta precision, obteniendo un coeficiente de determinacién de R? = 0.8, la energia especifica
necesaria para la fractura de diferentes tipos de texturas de roca. Se observd que la ener-
gla especifica de fractura varia significativamente segtn las propiedades mineralégicas de las
muestras, lo que indica la importancia de una caracterizacion detallada para cada tipo de ma-
terial. Adicionalmente, los modelos probabilisticos aplicados fueron validados mediante datos
experimentales, mostrando que la prediccion de la energia especifica media tiene fundamento
experimental. El andlisis de los resultados resalta la influencia de la variabilidad mineralogica
en la eficiencia de los procesos de conminucién. Los modelos basados en aprendizaje automéa-
tico, como K-Means y la optimizacién bayesiana, permitieron capturar de manera efectiva las
interacciones entre las caracteristicas geoldgicas y propiedades mecanicas de las rocas. Esto
subraya la necesidad de ajustar los parametros de conminucién a las propiedades especificas
de cada tipo de roca de modo de predecir el consumo de energia y utilizar herramientas para
optimizarlo.

En conclusion, la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en el modelamiento
de las propiedades mecanicas de las rocas se presenta como una herramienta potente para
identificar las propiedades de conminucién que permitan predecir y optimizar la eficiencia
energética de los procesos de reduccion de tamano en el procesamiento de minerales. Los
modelos desarrollados permiten predecir con precision la energia especifica de fractura, lo
que contribuye a una mejor prediccion del consumo especifico de energia y consecuentemen-
te de los costos de operacion. Se recomienda la integraciéon de mas variables geologicas y
operacionales para aumentar la robustez de los modelos y su aplicabilidad a mayor escala,
destacando la importancia de una comprension profunda de la variabilidad del mineral y su
impacto en los procesos de fractura.



Trate de no convertirse en un hombre de éxito,
sino tratar de convertirse en un hombre de valor
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Capitulo 1

Introduccion

En la industria minera, los procesos de conminucién son fundamentales para liberar las
especies de interés econémico, sin embargo enfrentan desafios significativos debido a su eleva-
do consumo de energia y su ineficiencia inherente a la energia utilizada por cada mecanismo
de fractura. Esta investigacion aborda dichos desafios, proporcionando un anélisis detallado
sobre la eficiencia energética en la fragmentacién del mineral.

El contexto actual, marcado por un incremento en el consumo energético, especialmen-
te en procesos de conminucion, ha sido resaltado en estudios recientes. Un ejemplo de esto
es la disminuciéon de la ley de los yacimientos, lo que implica que, para mantener el nivel
de produccion, se requiere procesar una mayor cantidad de mineral. Radziszewski (2013)
y Ballantine G. y Powell M. (2014) han evidenciado que una gran proporcién de la energia
utilizada en estos procesos se disipa en forma de calor, lo que subraya la ineficiencia energética.

Ademas, la Corporacion Chilena del Cobre (COCHILCO) (2022) ha proporcionado una
vision detallada del aumento sostenido en el consumo energético de la industria minera en
Chile, enfatizando la concentracién de minerales que incluye la conminucién. Se proyecta que
el consumo eléctrico aumentara de 23,5 TWh en 2022 a 32,8 TWh en 2033, lo que implica
un incremento del 39,5 %.
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Figura 1.1: Evolucién en el consumo de electricidad por proceso, 2001 —
2021 (Extracto, COCHILCO, 2022)



Esta situacion evidencia la necesidad urgente de optimizar el consumo energético y con-
secuentemente reducir los costos asociados a los procesos de conminucién. Curry, J. (2014)
identifica que los procesos de conminucién representan una parte significativa de los costos
operativos en mineria, destacando la importancia critica de mejorar su eficiencia. En parti-
cular, se identifica que el costo de operacién de la planta es en promedio el 45 % del OPEX.

En el presente trabajo de tesis, se ha realizado una investigacién exhaustiva sobre los pro-
cesos de fractura para un mecanismo de impacto en la conminucion de minerales a escalas
milimétricas y micrométricas. A diferencia de las investigaciones mas comunes a nivel ma-
croscopico, este estudio se enfoca en escalas méas finas, donde el conocimiento es atin limitado.
Se han analizado las propiedades mecanicas, la energia especifica de fractura, caracteristicas
intrinsecas de cada yacimiento, que han sido medidas y correlacionadas con eventos de frac-
tura a nivel microscépico.

Segun Yahyaei, M. et al. (2016), una propiedad primaria de fractura en la conminucién se
refiere a las caracteristicas inherentes de un material que influyen directamente en su com-
portamiento cuando se somete a fuerzas mecanicas durante la reduccién de tamafno. Estas
propiedades incluyen atributos como la dureza, la tenacidad, la fragilidad y la elasticidad.
Determinan la energia necesaria para la fractura y como se rompe el material bajo estrés.
A diferencia de factores externos como los ajustes del equipo, las propiedades primarias son
intrinsecas al material y juegan un papel fundamental en la prediccién y optimizacién del
proceso de conminucion.

Reconocer el efecto de la variabilidad mineraldgica y su relacion con las variables del proce-
so es indispensable, ya que dicha variabilidad influye significativamente en el comportamiento
de los minerales durante los procesos de conminuciéon. Las propiedades mineralégicas, como
la dureza, textura y distribucion de fases, afectan directamente la eficiencia energética y los
resultados de fragmentacion. Por tanto, comprender esta relaciéon permite ajustar los parame-
tros operacionales de manera mas precisa, optimizando el consumo energético y mejorando
el rendimiento global del proceso. Este estudio busca abordar esa relacién, proporcionando
una base para el disefio de procesos mas eficientes y sostenibles en la industria minera.

1.1. Objetivos

El presente trabajo de tesis ofrece un andlisis integral de la conminucién a escalas rele-
vantes, integrando estudios recientes y datos experimentales. Se explora como la variabilidad
mineralogica afecta los procesos de conminucion y la eficiencia energética, culminando en un
modelo que relaciona la mineralogia y textura con las propiedades de fractura en una etapa
de chancado. El objetivo es proporcionar una comprension profunda que permita optimizar
estos procesos criticos en la industria minera. Debido a ello, se define el siguiente objetivo
general para el trabajo de tesis:

* Desarrollar un modelo capaz de capturar la variabilidad mineralogica para predecir
la energia especifica media relevante para simulaciones de los procesos de chancado
exceptuando el HPGR debido su distinto mecanismo de fractura.

Por lo tanto, para cumplir con el objetivo general descrito se definen los siguientes obje-
tivos especificos:



* Definir una metodologia para el tratamiento de los datos provenientes de la caracteri-
zacion geologica y mineralogica.

* Predecir propiedades primarias de fractura a partir de caracteristicas geoldgicas y mi-
neralogicas a nivel microscopico.

* Desarrollar un modelo que permita correlacionar estas caracteristicas y validarlo me-
diante herramientas estadisticas.

1.2. Alcances

Al definir los objetivos generales y especificos del trabajo, se definen los alcances del
estudio. Se recibirdn datos de articulos publicados por Lois-Morales (2023). Esto implica
que no se generaran datos experimentales y sélo se limitard a realizar analisis a los datos
generados a partir de los resultados del modelo. Segtin los objetivos generales, se trabajara
en una escala milimétrica, por lo tanto, se limitara el trabajo a la escala mencionada. Por
ultimo, la propiedad primaria de ruptura que se estudiara es la energia especifica de fractura
frente a mecanismos de impacto.



Capitulo 2
Estado del Arte

En la seccion del estado del arte, se aborda céomo la conminuciéon es fundamental en el
negocio minero, centrada en la reducciéon del tamaifio de particulas a través de trituracion y
molienda. La seccion destaca la influencia de los parametros geoldgicos, que acttia como un
nexo entre la conminuciéon y la mecanica de rocas o particulas, determinando la eficiencia y
efectividad del proceso de conminucién. Ademas, se explora el uso de modelos de inteligen-
cia artificial, que estan revolucionando la forma en que se simulan y optimizan los procesos
de conminucion. Estos modelos permiten analizar grandes volimenes de datos para identi-
ficar patrones y predecir el rendimiento de los equipos bajo diversas condiciones operativas.
Las técnicas de analisis y simulacion que utilizan inteligencia artificial, tales como redes
neuronales, facilitan la optimizacién en tiempo real de los pardametros de operacién, mejo-
rando la eficiencia energética y la productividad. También se aborda cémo los algoritmos
de aprendizaje automatico pueden ajustar automaticamente las configuraciones del equipo
para maximizar la eficiencia y reducir los costos operativos. En conjunto, los avances en in-
teligencia artificial proporcionan una comprension mas profunda de la interaccion entre las
propiedades fisicas de las particulas, controladas por la geologia, y el funcionamiento de los
equipos de conminucion, ofreciendo una herramienta poderosa para mejorar los resultados
en la industria minera.

2.1. Modelos de Procesos de Conminucion

La conminucion es un proceso fundamental en el campo de procesamiento de minerales,
enfocado en la reducciéon del tamano de particulas. Los modelos clasicos de conminucién se
basan en principios de la energia especifica de fractura y la relacion de tamano de las parti-
culas. Estos modelos buscan entender como la energia aplicada en el proceso de trituracion
y molienda se relaciona con el tamano final de las particulas.

2.1.1. Modelos Empiricos

Un modelo empirico es un modelo basado exclusivamente en datos observacionales y expe-
rimentales. Se construye a partir de la observacion directa de los fenémenos y la recoleccion
de datos, sin considerar necesariamente los principios tedricos que gobiernan el fendémeno
fisico a modelar.

El postulado de Rittinger, formulado en 1867, representa el primer modelo que establece
una relacién entre la energia especifica consumida y el tamano de particula en procesos de
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conminucion. Segun Septlveda, J. (1986), este modelo postula que la energia especifica re-
querida para la reduccién del tamano de un sélido es directamente proporcional a la nueva
superficie especifica generada. La formula propuesta por Rittinger se expresa matematica-
mente como sigue:

Ep=Kp- (7 — ) (2.1)
P f

Con Kp la constante de Rittinger y d), s el tamafio caracteristico del producto y alimen-
tacion. Es importante destacar, tal como senala Sepulveda, J. (1986), que este modelo se
ajusta mas adecuadamente a procesos de fragmentacion fina que a la fragmentacion gruesa.
Por consiguiente, su aplicacion para predecir la energia especifica de fractura en escalas mili-
métricas puede no ser la mas adecuada. Esta limitacion es crucial en el disefio y optimizacion
de operaciones de conminucién, especialmente cuando se trabaja con materiales que requieren

una reduccién de tamafio a escalas mas finas.

El modelo de Kick, propuesto en 1885, representa un avance significativo en la comprension
de los procesos de conminucién. Este modelo sostiene que la energia necesaria para fragmen-
tar un cuerpo geométrico es proporcional a su volumen. Segin esta teoria, una cantidad
determinada de energia provocara cambios geométricos equivalentes en una particula, inde-
pendientemente de su tamano inicial. Al desarrollar esta teoria, Kick asumi6 que el material
a fragmentar es homogéneo, isotrépico y exento de imperfecciones, como describe Sepulve-
da, J. (1986). Esta suposicion, sin embargo, no toma en cuenta la variabilidad mineralégica
inherente a las rocas.

dp
Con K la constante de Kick. Es importante destacar, tal como indica Septlveda (1986), que
el modelo de Kick es mas eficaz al predecir la energia especifica de fractura en procesos de
molienda de particulas gruesas. Por lo tanto, no es aplicable a todos los procesos de reduccion
de tamano.

El postulado de Bond, formulado en 1952, es el estandar predominante para caracterizar
procesos de conminucién. Este enfoque innovador propone que la energia necesaria para redu-
cir el tamano de un material hasta un 80 % de su tamano inicial es inversamente proporcional
a la raiz cuadrada de dicho tamaifio. La ecuaciéon de Bond se presenta de la siguiente manera:

10 10

VoV

Con W; el indice de trabajo del material, el tamafio del 80 % pasante del producto Pyg y
el tamano del 80 % pasante de la alimentacién Fgy. Una de las fortalezas clave del modelo de
Bond es su realismo y aplicabilidad en la industria; reconoce la inexistencia de rocas ideales
o uniformes en forma, lo que refleja mejor la variabilidad encontrada en practicas de conmi-
nucion reales. Bond, F. (1952) indica que este modelo es adecuado tanto para procesos de
chancado como de molienda, con un margen de error que generalmente no excede el +20 %.
En particular, el indice de trabajo del material (W;) varia segun el tipo de material y el
equipo empleado, lo que hace necesario su determinacién mediante ensayos de laboratorio
especificos. Estos ensayos pueden requerir una cantidad considerable de tiempo y material.

W=W;-( (2.3)
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Como seniala Man, Y.T. (2012), la realizacién del test de Bond implica iterar a través de N
ciclos hasta alcanzar una carga circulante del 250 %. Esta metodologia, puede resultar en un
proceso bastante extenso tanto en términos de consumo de tiempo como de uso de material.

Tras entender cémo se modela la energia especifica en relacion con el tamano de las par-
ticulas, emergen modelos que se enfocan en predecir cémo se fragmenta una particula. Estos
modelos buscan responder al fundamentalismo de cémo se produce la fragmentacion de la
roca, proporcionando una perspectiva detallada y analitica sobre el proceso de fragmentacion
de los materiales solidos en particulas mas pequenas.

2.1.2. Modelos Semi-Empiricos

Segun Torres, M. (2023) un modelo semi-empirico combina principios tedricos y datos
empiricos. Integra conocimientos teéricos sobre el fenémeno con ajustes basados en datos
experimentales para mejorar la precision y la aplicabilidad del modelo.

Los modelos mas utilizados en los procesos de conminucién son los modelos de balance
poblacional. Los modelos de balance poblacional responden a la interrogante de cémo se
obtiene una granulometria en particular. Segin King, R.P. (2003) la ecuacién general de
balance poblacional de un proceso de conminucién es:

19, S
— B=_—_(0.,U, — \VJ 4
V 8t + Z aw] D B V[Q'm mn Qout out] (2 )

Con V el volumen infinitesimal, ¥ la distribucién de particulas promedio, v; la velocidad de
variacién de la propiedad 1;, B la tasa de nacimiento de particulas promedios, D la tasa de
muerte de particulas promedios, );, el caudal que entra al volumen y ), el caudal que sale
del volumen.

Los modelos probabilisticos utilizados en procesos de conminuciéon, como el balance po-
blacional, se basan en dos funciones clave: la funcién de selecciéon y la funcion de clasificacion.
Segun King, R.P. (2003), la funcién de seleccién determina la probabilidad de que una par-
ticula de un tamano particular sea seleccionada para sufrir fractura o reduccién de tamano.
Esta probabilidad esta en funcién de caracteristicas del material, el tamano de las particulas
y las condiciones operativas del proceso. Por otro lado, la funcién de seleccién describe la
probabilidad de que las particulas seleccionadas contintien a la siguiente etapa del proce-
so o sean separadas como producto final, dependiendo de su tamano. Ambas funciones son
fundamentales para modelar y predecir con precision el comportamiento del material en ope-
raciones de trituraciéon y molienda.

Varios autores han intentado modelar la fragmentacion, selecciéon y clasificacion de par-
ticulas. En particular, Broadbent y Callcott (1955) propusieron un modelo para describir la
conminucién de particulas, introduciendo una funciéon especial conocida como la funciéon de
ruptura. Esta funcién calcula la proporcién de particulas que se reducen a un tamano menor
a partir de un tamano mayor durante el proceso de trituraciéon. Matematicamente, la funcién
de ruptura de Broadbent y Callcott se expresa como:



1-— exp{;x}
B(z,y) = ——2%= 2.5
En la Ecuacion 2.5, y representa el tamano original de la particula, a menudo referido como el
tamano "padre', mientras que x es un tamano mas pequeno, denominado tamano "hijo", que
resulta de la particién de la particula y. La funciéon B(z,y) entonces proporciona la fracciéon
de las particulas de tamaiio y que se rompen hasta alcanzar un tamano menor o igual a x.
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Ficure 3. Comparison of three breakage functions. Products from breakage of single particles:
4, B(xfy) = 1—exp (—10xlg); B, Blxfy) = [1—exp (—sly)1/[1—exp (~ )15 C, Blxfy) = xly.
1, feed to cone mill; 2, product from cone mill; 3, product calculated from 4, 7 =3-3%;
4, product calculated from B, 7 = 6-19%,; 5, product calculated from C, 7 = 7-6 %,

Figura 2.1: Varias funciones ruptura para un tamano especifico (Extracto,
Broadbent y Callcott, 1955)

En la Figura 2.1, se puede apreciar que las funciones de ruptura propuestas por Broadbent
y Callcott muestran un comportamiento similar a los datos observados en la realidad. Esto
indica que la funcién de ruptura es efectiva para simular los procesos de fracturamiento. Sin
embargo, es importante destacar que este modelo no toma en cuenta la variabilidad minera-
logica y las diferencias en las propiedades mecanicas que caracterizan a las rocas en procesos
reales de conminucion.

Por otro lado, Austin, L. (2002) postula una funcién de ruptura que predice los mecanismos
de ruptura por impacto e incluso para los mecanismos de compresién debido a que la funcion
ruptura es doble pendiente lo que permite que pueda predecir ambos eventos. La expresion
matematica es:

B(x,y) = @(”’5)7 +(1- @)(5)5 (2.6)

En la Ecuaciéon 2.6, los parametros a determinar del modelo son ®, v y 5. La funciéon de
ruptura de Austin (2002) es destacada por su aplicabilidad en una variedad de contextos
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industriales, donde los mecanismos de ruptura pueden variar significativamente. La capacidad
de ajustar los parametros del modelo segiin los datos experimentales permite que esta funcién
se adapte a diferentes materiales y condiciones operativas. De igual manera, la probabilidad
de que una particula se quiebre se encuentra caracterizado por una la funcién seleccion. La
funcién de seleccién define la fraccién de particulas de un tamano especifico que se seleccionan
para romperse o cambiar de tamano en un intervalo de tiempo dado. Herbst (1980) propone
que el cambio de quiebre de tamano 7 es escalable por la potencia del molino:

P
E
Con k; la tasa especifica de fractura para el tamafio i, S¥ la tasa de energfa especifica de
fractura, P la potencia neta del molino y M la masa de la carga. De igual manera, Herbst
(1980) postula que la variacién de la tasa de ruptura de la energia especifica se relaciona con

el tamano de la siguiente manera:

SE d; 4\’

Con S, (51, ( pardmetros del modelo. Otra caracteristica de los modelos de balance pobla-
cional es la funcién clasificacién. Esta funcién determina la probabilidad de que las particulas
de diferentes tamanos sean seleccionadas para seguir al siguiente paso en el proceso, ya sea
para una mayor reduccién de tamano o para ser clasificadas como producto final. La precisién
en la definicién de la funcién de clasificacion permite una mejor prediccion de la distribucion
de tamanos de las particulas resultantes y optimiza la eficiencia del proceso. Comprender y
modelar adecuadamente esta funcion es esencial para mejorar el rendimiento y la eficacia de
las operaciones de chancado y molienda. Segtin King, R.P (2003) la funcién clasificacién mas
utilizada es:

¢; = BPF+ (1 — BPF) - (1 — exp(— In(0.5) - (;Z )a>) (2.9)
50

Con d5p como el didmetro al 50 por ciento pasante, BPF una constante que es interpretada
como el bypass de finos y « la pendiente de la curva. Con las funciones fenomenolégicas
presentadas se desarrollan modelos matriciales de energia y ruptura al integrar diversas he-
rramientas matematicas. Estos modelos son fundamentales en el campo del procesamiento de
minerales y la ingenieria de materiales, especialmente para implementar modelos de opera-
ciones unitarias de fragmentacion, como el chancado y la molienda. Permiten a los ingenieros
predecir y cuantificar el comportamiento de distintos materiales bajo condiciones especificas
de procesamiento, lo cual es crucial para la optimizacién de estas operaciones unitarias. Al
comprender como la energia aplicada se traduce en la fractura de las particulas y como se dis-
tribuyen los tamanos de las particulas resultantes, es posible ajustar eficientemente el disefio
de los equipos y los parametros operativos. Esto no solo mejora la eficiencia y efectividad de
los procesos de fragmentacién, sino que también puede conducir a ahorros significativos en
energia y costos operativos.

2.1.2.1. Modelos Matriciales de Operaciones Unitarias de Chancado

De los modelos més utilizados para los procesos de chancado es el modelo de Whiten
(1972). Este modelo fue desarrollado para ofrecer una mejor comprension de cé6mo los mine-



rales se descomponen y se reducen a tamanos mas pequenos bajo fuerzas mecéanicas en las
operaciones de chancado. La relevancia del modelo de Whiten radica en su capacidad para
incorporar varios aspectos criticos del proceso de chancado, que van desde las caracteristi-
cas mecanicas y fisicas de los minerales hasta las condiciones operativas de los equipos de
chancado. En su estudio de 1972, propone un modelo detallado para el balance de masa en
procesos de trituraciéon de minerales. Este modelo se visualiza en la siguiente figura:

£ X C P

Cx

—— B —
BCx

Fig. 2—Symbolic representation of crusher model

Figura 2.2: Representacion del modelo de Whiten (Extracto, Whiten, J.,
1972)

De acuerdo con la Figura 2.2, Whiten sugiere que la distribucién del tamano de particula
del producto, p, puede modelarse mediante la siguiente relacion matematica:

p=(I—-C)-(I-BxC) ' f (2.10)

En la Ecuacién 2.10, I representa la matriz identidad, que sirve como referencia para

las transformaciones lineales. La matriz C' simboliza la matriz de clasificacion, que describe
como las particulas son categorizadas en el proceso. La matriz B es la matriz de ruptura,
que refleja el efecto del proceso de trituracion en el tamano de las particulas. Finalmente,
f denota la granulometria de la alimentacion, es decir, la distribucion inicial del tamano de
las particulas que entran al proceso. Este modelo de Whitten proporciona un marco robusto
para comprender y predecir los cambios en la distribucion del tamano de las particulas como
resultado de las operaciones de chancado.
Sin embargo, una limitacién importante de este modelo es que no incorpora explicitamente
parametros relacionados con la variabilidad mineralégica. La variabilidad mineralégica im-
plica diferencias en las propiedades fisicas de los minerales, como la dureza y la abrasividad,
las cuales pueden afectar significativamente el comportamiento de los minerales durante la
fragmentacion.

Después de explorar los modelos de probabilidad, que proporcionan una comprension de-
tallada de la distribucion del tamafio de particulas resultante de los procesos de conminucion,
es esencial abordar otro aspecto critico: el consumo de energia. La eficiencia energética, me-
dida a través de modelos de potencia, es un factor clave en la optimizacion de estos procesos.
Estos modelos de potencia no solo complementan nuestra comprension de la granulometria,
sino que también nos permiten evaluar y mejorar la eficiencia operativa. Debido a ello, Mo-
rrell, S. (1996) propone un modelo para calcular la potencia consumida por un proceso de
conminucién de la siguiente manera:



Provusher = TPH x Mo x K x (P — plFso)) (2.11)
P,

P) = —0,295+ — =
F(Pr) = =0,295 + 500005

(2.12)

Con T'PH las toneladas por hora a tratar, M;¢ el indice de chancado de Morrell y K pa-
rametro que depende del circuito. Similar a la ecuacion de Bond 2.3, en este modelo también
es necesario determinar experimentalmente un parametro critico, en este caso, el indice de
chancado de Morrell. Esto implica que la implementacion del modelo puede verse ralentizada
debido a la necesidad de realizar pruebas de laboratorio asociadas para obtener este para-
metro y un error asociado al muestreo del material. Estas pruebas son fundamentales para
asegurar la precision y la aplicabilidad del modelo en contextos de conminucion.

El enfoque de balance poblacional puede ser aplicada a la etapa de molienda; sin embargo,
también existen modelos especificos diseniados para optimizar esta etapa. Estos modelos de
operaciones unitarias en molienda abordan el proceso de manera integral, enfocandose en la
interaccion entre las distintas etapas y su impacto en el rendimiento global. Considerando
variables clave como la velocidad de rotacién y el tamano de las bolas de molienda, estos
modelos son esenciales para mejorar la eficiencia y la calidad del producto final en la molienda.

2.1.2.2. Modelos Matriciales de Operaciones Unitarias de Molienda

Las operaciones de molienda son relevantes en los procesos de conminucion, ya que, per-
miten a las operaciones mineras entregar un producto desde la escala milimétrica hasta
micrométrica y generalmente utilizan agua en esta parte del proceso. Debido a ello, existen
modelos para caracterizar las operaciones de molienda y es asi, lo que propone Sepulveda, J.
et al. (1983) con un modelo simplificado para la molienda SAG:

FIN — FOUT L GERp(1 — FC) =0 (2.13)

Con F/N y FPUT la granulometria de entrada y salida del molino, F la granulometria de
la carga contenida en el molino, S¥ la funcién de seleccién aparente y E el consumo especifico
de energia.

Es importante destacar que la funcion de seleccion, un componente clave en este modelo,
requiere una calibraciéon precisa a través de ensayos de escalamiento del laboratorio en prue-
bas piloto (Sepulveda, J. , 1986). Esta necesidad de calibracién implica una extensién en los
tiempos de aplicacion del modelo, lo que puede conllevar a desafios adicionales como errores
en el muestreo y un uso extensivo de material. Estos factores son criticos, ya que cualquier
inexactitud en la calibracién puede afectar significativamente la precision y la eficacia del
modelo en la prediccion del comportamiento de la molienda en condiciones operativas reales.

Por otro lado, Rowland y Kjos (1978) proponen una metodologia desarrollada para pre-
decir el consumo de energia y la eficiencia de la molienda en molinos de bolas a partir de la
metodologia propuesta por Bond en 1952. Este modelo se basa en la comprension de que la
eficiencia de la molienda estéd influenciada por varios factores, incluyendo las caracteristicas
del material a moler, el disefio y las condiciones operativas del molino. El modelo puede ex-
presarse formalmente a través de varias ecuaciones matematicas. Una de las ecuaciones clave
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es la que describe el consumo especifico de energia en términos de la carga del molino y las
propiedades del material. Esta ecuacién se puede expresar como:

E=Fk-(d% -n-D*® (2.14)

Con FE el consumo especifico de energia, k£ una constante que depende del material, d el
tamano de particulas del material antes de entrar al proceso de molienda, n las RPM del
molino y D el didmetro del molino. El modelo de Rowland y Kjos proporciona una base para
entender y predecir el comportamiento de los molinos de bolas, pero es importante recor-
dar que los resultados reales pueden variar debido a una multitud de factores operativos y
de disenio. Ademas, este modelo se basa en datos empiricos y observaciones, por lo que su
aplicabilidad puede depender del contexto especifico y de las condiciones del material y del
molino.

Debido a ello, Narayan, S. (1987) introduce inicialmente la prueba del péndulo y perfec-
cioné la técnica mediante el desarrollo del Drop Weight Test. Segiin Mwanga, A. (2014) , el
Drop Weight Test, un peso se eleva a una altura especifica y luego se deja caer sobre una
muestra de mineral que estd colocada en una superficie rigida, con el fin de medir la gra-
nulometria resultante. Por lo tanto, se puede caracterizar un proceso de molienda SAG con
parametros como el A x by el t1y utilizando el Drop Weight Test. El parametro A x b es la
resistencia del material a la ruptura por impacto y es intrinseca de cada material. Mientras
que, el t1o es el porcentaje de particulas pasantes del producto que menores al 10 % pasante
de alimentacion. La relacion entre los parametros y el Drop Weight Test es de la siguiente
manera:

tio = A- (1 —exp{—b- Ei}) (2.15)

Con FE,4 la energia especifica de ruptura como respuesta al mecanismo de impacto. El
Drop Weight Test, es muy utilizado por la industria para predecir el comportamiento de los
procesos de Chancado y molienda SAG utilizando la herramienta JKSimMet y el modelo de
Morrell (2006).

A pesar de ser los métodos convencionales de caracterizacién, han sido cuestionados por
distintos autores, ya que, los modelos convencionales no predicen con exactitud la operacion
en faena. Este fenémeno se refleja en la ineficacia del proceso de conminucién, tal como lo
plantean Zhang et al. (2022), donde se estima que entre el 75 y el 90 % de la energia se disipa
ineficientemente como ondas de calor. Como respuesta, han surgido modelos mas complejos
que dividen el proceso en etapas para mejorar su exactitud y optimizar la eficiencia energética.

2.1.3. Modelos Iterativos

Los modelos iterativos son herramientas fundamentales en el anélisis y optimizacion de
procesos de conminucién, ya que permiten representar de manera precisa la fragmentacion
y el chancado de materiales en multiples etapas. Estos modelos consideran la repeticion de
eventos de ruptura, emulando el comportamiento de las particulas a través de la camara de
chancado de modo de predecir la distribucion de tamafios resultante. En particular, Evertsson,
M. (2000) propone un modelo que considera que el proceso de chancado de produce en N
etapas (N > 10) consecutivas de ruptura por compresién interparticula y compresién de
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particula aislada. En particular, postula que la fragmentacién ocurre de la siguiente manera:

4

.................... Inlet
Ist zone
2nd 1 )
.......... Confined crushing zones
3rd -interparticle breakage can occur
4th
B R e \l/— - Choke level
Sth
6th

____________ No confinement
-only single particle breakage

-------------------- - Outlet

Figura 2.3: Aspecto general del drea de la seccién transversal horizontal de
un Chancado (Extracto, Evertsson, M., 2000)

Donde de la Figura 2.3, se observa el proceso iterativo de fragmentacion. Por otro lado, el
circuito de chancado postulado por Evertsson, M. (2000) es:

\lilllel' S B.
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,F( 5 ) T ( s ) T Material
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Figura 2.4: Evento de chancado segiin el modelo de Evertsson (Extracto,
Evertsson, M., 2000)

E meg]e S, E

Debido a un balance de masa de la Figura 2.4, Evertsson, M. (2000) postula el siguiente
modelo:

p; = [[Bgntersi + (I . Si)]Mimter + B;ingleMisingle]pi_l (2.16)
Mimter 4 ppingte — (2.17)
En las ecuaciones, p; representa la proporcién de particulas en la i-ésima etapa de chancado,

con Binter y B#nle qenotando los coeficientes de ruptura interparticula y de particula aisla-
da, respectivamente. S; indica la proporcién de la superficie de ruptura que es interparticula,
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mientras que MM y M representan las masas relativas de las particulas involucradas
en cada tipo de ruptura. Este modelo ofrece una visién detallada y matematicamente rigurosa
del proceso de chancado, contribuyendo significativamente a la comprension y optimizacion
de esta fase en el procesamiento de minerales.

Por otro lado, varios autores han propuesto funciones de seleccién empiricas especificas
para distintos procesos de conminucion. Estas funciones buscan modelar con precision las
probabilidades de seleccién de particulas de diferentes tamanos durante el proceso de chan-
cado. En particular, Saeidi et al. (2017) proponen una funcién de selecciéon empirica para el
caso de un Drop Weight Test (DWT), un proceso donde predomina el impacto:

n __ dl )
St=1 exp{ (Q%kdl) } (2.18)
Con n el evento de impacto y k,d parametros del modelo. Tras analizar el comportamien-
to iterativo de los materiales durante el chancado, resulta fundamental explorar como estos
modelos interactian con la variabilidad mineralogica. A continuacién, se aborda la carac-
terizacion de los materiales y su relacion con la variabilidad mineraldgica, proporcionando
una vision mas amplia de los factores que influyen en la eficiencia del proceso de conminucion.

2.1.4. Caracterizacion y su Relaciéon con la Variabilidad Minera-
légica

La caracterizaciéon de minerales en la conminucién es un paso crucial en la mineria para
maximizar la eficiencia operativa y reducir los costos energéticos asociados a la conminucion.
El objetivo principal de esta etapa es determinar la dureza del mineral y su respuesta fren-
te a los distintos mecanismos de fractura, lo que permite disenar y simular los circuitos de
chancado y molienda.

De los ensayos mas completos para la caracterizaciéon en la conminuciéon es el JK Drop-
Weight Test. Segtin Verret, F.O. et al. (2011), la prueba mide la resistencia a la ruptura por
impacto de particulas gruesas en el rango de 63 a 13,2 mm (cinco fracciones). Luego, evalia
la resistencia a la ruptura por abrasion de particulas de 53 por 37,5 mm. Finalmente, se mide
la densidad de 30 particulas para evaluar la densidad promedio del mineral y su dispersion.
La prueba genera la funcién de ruptura del mineral bajo una gama de condiciones de rup-
tura por impacto y abrasién, que se reducen a tres parametros: A, b (impacto) y t, (abrasién).

Uno de los métodos més utilizados es el SMC Test (SAG Mill Comminution), que de
acuerdo con Morrel, S. (2004) se centra en evaluar la resistencia del material frente a un
evento de impacto de molienda semiautégena (SAG). Este test entrega los pardmetros A, by
t, que se utilizan en le modelo de molienda SAG desarrollado por Morrell y Morrison. Ademas
entrega una serie de parametros (M;,, M;., M;;) que permiten estimar el consumo especifico
de energia en las etapas de chancado, molienda gruesa y la densidad aparente. Segtin Verret,
F.O. et al. (2011), es una prueba de impacto abreviada, que puede realizarse a bajo costo
en rocas pequenas. La prueba se lleva a cabo de manera similar al procedimiento estandar
del JK Drop-Weight Test, excepto que se prueba una unica fracciéon de tamano. La prueba
puede realizarse en varios tamanos de roca, siendo el tamano superior minimo aceptable de
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16 mm. Este test es esencial en el disefio de plantas de procesamiento de minerales, ya que
optimiza el consumo de energia y el rendimiento del circuito de conminucion.

Por otro lado, el Bond Work Index (BWI) creado por Bond, F.C. (1961) es un test clasico
que determina la cantidad de energia necesaria para reducir un mineral desde un tamano
de particula inicial a un tamano final de 100 micrones utilizando un molino de bolas. Este
indice se utiliza para calcular el consumo de energia y estimar la potencia requerida para
las operaciones de molienda en seco y en himedo. El BWI proporciona una medida de la
resistencia a la molienda, donde un valor mayor indica que el material es mas dificil de moler.
Este test sigue siendo uno de los métodos estandar méas empleados en la industria, ya que
ofrece un enfoque simplificado pero robusto para caracterizar la dureza de los materiales.

Ambos tests, el SMC y el BWI, son herramientas complementarias que permiten abordar
la mineralégica presente en los depositos. Estos tests permiten predecir el comportamiento de
los minerales en un circuito de conminucién, optimizando la eficiencia energética y disenando
el proceso apropiado para el proceso a las distintas caracteristicas del material, lo que resulta
en una mayor consistencia y recuperacion de minerales valiosos a lo largo de las operaciones.

La composicién mineralégica de un yacimiento puede experimentar variaciones considera-
bles, incluso dentro de una misma veta o depdsito. En otras palabras, segin la afirmacion de
Betzhold, J. y Roth, C. (2010), los depédsitos minerales se componen de diversas litologias,
dominios de alteracién, o conjuntos mineralégicos, cada uno con propiedades metalurgicas
distintas. Esta diversidad mineraldgica implica que, incluso en un area geografica relativa-
mente pequena, pueden coexistir diferentes tipos de minerales con caracteristicas tnicas, lo
que anade complejidad a los procesos de extraccion y procesamiento de minerales. La com-
prension detallada de esta variabilidad se vuelve crucial para adaptar estrategias eficaces de
conminucién y procesamiento que maximicen la recuperacion de metales valiosos de manera
eficiente.

Esta variabilidad mineralogica, con su potencial impacto en la eficiencia y viabilidad eco-
noémica de las operaciones mineras debido a las notables variaciones en dureza, fragilidad
y comportamiento de los diferentes materiales alimentados a los procesos de conminucion,
también se manifiesta en la etapa de chancado. Como sugieren las investigaciones de Selepe y
Amandi-Echelu (2023), la variabilidad del mineral de interés tiene una repercusion sustancial
en el consumo de energia durante la etapa de chancado como se ilustra en la Figura 2.5.

Estas consideraciones sobre la variabilidad mineralogica refuerzan la necesidad de com-
prender y gestionar este fenémeno para optimizar tanto la eficiencia del chancado como la
evaluacion econdémica global de las operaciones mineras. Del mismo modo, Jackson, J. et al.
(2018) destacan la importancia de modelos que predicen el comportamiento de los minerales
durante la vida 1til de la mina (LOM) basados en la variabilidad en la alimentacién del
mineral a la planta, subrayando su capacidad para prever de manera mas precisa y detallada
las propiedades clave de la roca y sus caracteristicas asociadas. Este enfoque, al permitir una
prevision mas exacta de la variabilidad espacial y temporal, repercute directamente en la eva-
luacion econdémica de las operaciones mineras, consolidando asi la conexién entre variabilidad
mineraldgica, eficiencia operativa y sostenibilidad econémica en la industria minera.
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Figura 2.5: Efecto de la granulometria Run-of-Mine (ROM) en Funcién de
la Potencia del Chancador (Extracto, Selepe y Amandi-Echelu, 2023)

La Figura 2.5 muestra una alta variabilidad en el factor de potencia del chancador al
variar el mineral proveniente de la mina. Se analizan el efecto de la humedad, el contenido de
hierro y las toneladas por hora en la potencia consumida por el chancador, entregando una
alta dispersion. La variabilidad mineralogica se traduce en implicancias importantes en los
procesos de fractura, como sostiene Powell et al. (2007), quienes advierten que, en el desarro-
llo de pruebas maés sofisticadas, no se debe perder de vista la necesidad de realizar pruebas
sencillas y pruebas de indicadores de variabilidad mineralogica. Este enfoque multifacético
es esencial para relacionar la complejidad de la composiciéon mineraldgica con los procesos de
conminucion.

Segin Faramarzi et al. (2018), es crucial reconocer que las propiedades y caracteristicas
geoldgicas tnicas de los minerales introducen una variacion intrinseca que inevitablemente
impacta el desempetio de los procesos de reduccién de tamano. Esta variabilidad se manifiesta
en diferentes escalas y sus implicaciones son diversificadas. En esencia, la composicion geo-
légica singular de cada mineral genera diferencias notables en su comportamiento a lo largo
de las distintas fases del procesamiento del mineral. Esta complejidad inherente subraya la
importancia de comprender a fondo la variaciéon en las propiedades minerales, ya que esta
diversidad no solo incide en el rendimiento general del proceso, sino que también influye en
la eficiencia y la eficacia de las operaciones mineras. Abordar y gestionar esta variacion se
vuelve esencial para optimizar los procesos de conminucién y asegurar un rendimiento o6pti-
mo en la extraccion y procesamiento de minerales. Esto constituye la base de la disciplina
conocida como geometalurgia.
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Enfoques holisticos para la comprensiéon del proceso de fragmentacion y optimizacion
minera han ganado terreno en la industria, destacando conceptos como Mine to Mill y la
geometalurgia. El enfoque Mine to Mill (Hunt et al., 2017) se centra en la mejora de la
fragmentacion y la optimizacion de los procesos mineros, abordando de manera integral la
relacion entre las operaciones de mina y la planta de procesamiento. Por su parte, la geometa-
lurgia también ha cobrado relevancia, ya que combina informacion geologica y metaltirgica en
modelos tridimensionales o incluso en cuatro dimensiones, cuando se incorpora una variable
temporal (Lamberg, 2011), permitiendo predecir el rendimiento de las plantas de procesa-
miento al integrar la variabilidad mineralégica.

Segun Bueno et al. (2015), los enfoques no holisticos no consideran la inherente variabi-
lidad del yacimiento, a diferencia de la geometalurgia, por lo tanto, al utilizar los enfoques
tradicionales pueden conducir a resultados que no son representativos de la operaciéon. Bueno
et al. (2015) realizan un benchmark con la variable DWT (resistencia al impacto en kW h/m?)
en varios depdsitos alrededor del mundo:
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Figura 2.6: Histograma de los coeficientes de variacién de los valores de DWI
(basado en valores de 650 depésitos) (Extracto, Bueno et al., 2015)

De la Figura 2.6, se observa una variabilidad abundante en la energia requerida para frag-
mentar un mineral proveniente de distintos depdsitos. Este amplio espectro de variaciéon en
los requisitos energéticos subraya la diversidad intrinseca en las propiedades de los minerales
y sus respuestas a los procesos de conminucion. La variabilidad en la energia necesaria para la
fragmentacion evidencia que cada depdsito mineral posee caracteristicas tinicas que afectan
directamente a la eficiencia de los procesos de conminucion. Comprender y cuantificar esta
variabilidad se vuelve esencial para adaptar estratégicamente las operaciones y maximizar
la eficiencia en la extraccion y procesamiento de minerales, contribuyendo asi a una gestién
mas eficaz y sostenible de los recursos minerales. Por lo tanto, caracterizar la variabilidad
geoldgica es relevante para comprender los procesos de fractura de roca, mediante la geome-
talurgia es posible caracterizar la variabilidad de la operacién minera.

De igual manera, hay enfoques con una vision mas fisica de los procesos de conminucién
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y el consumo de energia. Es asi lo que postula Radziszewski (2013) utilizando las leyes de la
termodinamica, proponiendo que se genera mucho calor en la conminucién capturado en la
suspensién de mineral en lo chancadores. Mientras que Waples (2004), encuentra que la capa-
cidad calorifica para los distinto tipos de minerales es variable. Resultando en que al existir
distinta mineralogia hay mas variabilidad en el calor generado en el chancador traducido en
perdida de energia en el sistema.

Debido a los cuestionamientos hacia las metodologias convencionales, han surgido modelos
fenomenolégicos que adoptan un enfoque mas fundamental. En particular, el Modelo de
Quiebre de Particulas Singulares se basa en el estudio individual de cada particula y su
relacion con las propiedades primarias de ruptura.

2.2. Modelos Fenomenolégicos de Quiebre de Particu-
las Singulares

Los modelos fenomenoldgicos en el contexto de la conminuciéon buscan entender y prede-
cir el comportamiento de los procesos de reduccién de tamafio de las particulas minerales
mediante la observacién y descripcion de los fenémenos fisicos involucrados. Estos modelos
se centran en los mecanismos fundamentales que gobiernan la ruptura y fractura de las par-
ticulas, considerando variables como la energia aplicada, las propiedades del material y las
condiciones operativas. A diferencia de los enfoques empiricos, que se basan en datos histo-
ricos y correlaciones, los modelos fenomenoldgicos ofrecen una comprension méas profunda y
generalizable de los procesos de conminucién. Debido a ello, surgen los denominados modelos
de particulas singulares.

Los modelos de particulas en conminucién permiten comprender el comportamiento de
las particulas durante el proceso de reduccién de tamano. Estos modelos tienen una amplia
variedad de aplicaciones en la industria minera, desde modelar procesos de fractura aislados
hasta analizar la operacion de un molino SAG.

El enfoque propuesto por Tavares (2022) a través de un modelo probabilistico ofrece una
perspectiva mas avanzada para predecir las rupturas ocasionadas por impactos repetidos. Este
modelo, fundamentado en principios de la mecanica de dafio, va mas alla de las aproximacio-
nes convencionales al considerar la variabilidad inherente en los procesos de conminucion. La
revision critica realizada destaca la capacidad del modelo para ofrecer predicciones precisas
y detalladas, proporcionando asi una herramienta para comprender y gestionar eficazmente
los impactos repetidos en los materiales durante los procesos de conminucion.

También existe en la literatura trabajos de comparacion de varios modelos de particulas y
cual predice mejor ciertos aspectos. Asi lo hacen Jimenez-Herrera et al. (2018) comparando
el bonded particle model (BPM), fast breakage model (FBM) y particle replacement method
(PRM). En el cual encuentran que el modelo BPM es capaz de describir varios aspectos de
la ruptura de particulas pero menor eficiencia.

La aplicacién de los modelos de particulas ha permitido a los cientificos comprender los
procesos de fractura en un molino SAG. Cleary (2009) realiza una simulacién a escala de

17



particulas utilizando el Discrete Element Method (DEM). En esta simulacién, se modela
un sistema de particulas bidimensional compuesto por particulas elipsoidales con diferentes
relaciones de aspecto. Definiendo las propiedades de las particulas, como su tamano, for-
ma, densidad y coeficiente de friccion. Sujeto a condiciones de borde fisicas tales como la
inclinacion del canal y la velocidad del flujo de particulas en la entrada del canal.

Time=23s

Figura 2.7: Prediccion del comportamiento de carga de particulas y bolas
en un molino piloto Hardinge usando DEM con particulas esféricas que se
colorean segun la velocidad, siendo el rojo la alta velocidad y azul siendo
baja velocidad (Extracto, Cleary,2009)

La representacién visual proporcionada por la Figura 2.7 ofrece una vision detallada del
comportamiento de las particulas en un molino, destacando la formacién de perfiles de ve-
locidad distintos durante el proceso de conminucion. Ademaés, la simulacion de procesos de
conminucién mediante modelos de particulas ha demostrado ser una herramienta valiosa en
la investigacion y validacion de equipos especificos. Por ejemplo, en el estudio de Rodriguez
et al. (2022), se implementé un modelo de particulas esféricas de Método de Elementos Dis-
cretos (DEM) para simular la operacién de un High Pressure Grinding Rolls (HPGR), y se
valid6 con pruebas piloto. Los resultados indican que el modelo no solo predice con precision
la potencia utilizada en el HPGR, sino también su rendimiento, como se muestra en la Figu-
ra 2.8. Esta concordancia entre la simulacién y los datos experimentales respalda la utilidad
y la fiabilidad de los modelos de particulas en la prediccién y optimizacion de procesos de
conminuciéon a escala piloto.
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Figura 2.8: Comparacion de valores de potencia y rendimiento simulados
y experimentales para los HPGR a escala piloto (RPR y HRC) (Extracto,
Rodriguez et al., 2022)
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El método de elementos discretos, enfocado en la interaccién entre particulas, emerge co-
mo una herramienta poderosa y precisa para prever la potencia de los molinos en procesos
de conminucién. Es asi como Oliveira et al. (2020) han demostrado que este enfoque de mo-
delado no solo es capaz de ofrecer predicciones confiables, sino que también exhibe un nivel
de exactitud confiable, con desviaciones menores al 3,5 % entre las predicciones del método
y las mediciones reales de la potencia del molino. Estos resultados destacan la utilidad y la
robustez de los modelos de elementos discretos al proporcionar una comprension detallada
y cuantitativa de los fenémenos de conminucion, permitiendo asi mejoras sustanciales en la
eficiencia y el rendimiento de los procesos de molienda en la industria minera.

Los modelos de particulas en conminucién son herramientas que permiten a cientificos e
ingenieros simular y comprender el comportamiento de las particulas durante el proceso de
reduccion de tamano. Estos modelos encuentran aplicaciones variadas en la industria mine-

ra, desde la predicciéon de potencia en molinos hasta la simulacion de operaciones de equipos
como los HPGR. .

La precision y efectividad de los modelos de particulas en conminucién, como se ha desta-
cado a través de diversos estudios, subrayan la importancia de la calidad y especificidad de
los datos de entrada. Estos datos no solo definen los parametros iniciales para la simulacién,
sino que también influyen significativamente en la exactitud y relevancia de las predicciones
obtenidas. Por lo tanto, al avanzar hacia la discusién sobre los datos de entrada para los
modelos de particula individual, es esencial comprender como la seleccién y el tratamiento
de estos datos pueden optimizar el rendimiento del modelo y mejorar la interpretacion de los
resultados de simulacion, garantizando asi la fiabilidad y la aplicabilidad de estos modelos
en la practica ingenieril y cientifica.

El Single Particle Breakage Model incorpora variables de caracterizacion que lo diferencian
de los enfoques mas tradicionales. Una de estas variables es la energia especifica minima de
fractura, que se define como la cantidad de energia absorbida por una particula justo antes
de fracturarse. En este contexto, Lois-Morales et al. (2018) investigaron la energia especifica
de fractura (Ecs), examinando su interacciéon con diferentes parametros geomecénicos:
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Figura 2.9: Energia especifica de Fractura en funcion de la curva de esfuerzo-
deformacién (Extracto, Lois-Morales et al., 2018)

La Figura 2.9 establece una correlacién entre la energia especifica de fractura y el area
bajo la curva esfuerzo-deformacién hasta el punto de la ruptura. Dicha area estd demarcada
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por una linea roja. Por lo tanto, Tavares y King. (1998) plantean la siguiente relacién :

1 Erupture

E.,=— Fe) - de 2.19
g AREAC (2.19)

Siendo m,, la masa de la particula, €,ypture 1a deformacién en el momento de la fractura,
F es la carga y de el diferencial de deformacién.

La energia especifica de fractura puede conceptualizarse como un aspecto derivado de
la probabilidad de fractura. Esta ultima se caracteriza por la relacion existente entre la
cantidad de energia de estrés que se aplica y la fraccion de particulas que, como consecuencia,
experimentan una fractura. Los resultados de los ensayos que miden la energia especifica de
fractura suelen exhibir una considerable dispersién, como senalan Tavares y King (1998).
Por ello, es esencial llevar a cabo un andlisis meticuloso. Los citados autores propusieron un
procedimiento para examinar esta variabilidad: clasificar los datos obtenidos en una secuencia
ascendente y asignarles un orden numérico. Bajo este esquema, la funcién de distribucion
acumulativa estimada para la energia especifica de fractura de las particulas es de la siguiente
manera:

k—0.5
N

Con k el factor de orden ascendente de los resultados y N el nimero de resultados obte-
nidos. La ecuacién 2.20 subraya la complejidad y la variabilidad inherente a los procesos de
fractura.

P(E;,) = (2.20)

La energia especifica de fractura, similar a la resistencia a la compresion, se reconoce co-
mo un indicador clave del desempeno mecénico de un material. Por ello, es crucial entender
coOmo esta variable se asocia con los parametros microtexturales. Dentro de estos parame-
tros, aspectos como las condiciones de estrés, la forma y la composicion de las particulas son
relevantes. Lois-Morales et al. (2020) realizaron un estudio sobre la forma de las particulas,
encontrando que la presencia de particulas cilindricas frente a irregulares afecta significati-
vamente la variabilidad en la energia especifica de fractura para un mismo material, como se
muestra en la siguiente imagen:
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Figura 2.10: Distribucién de la energia especifica de fractura para: (a) Mues-
tras irregulares (11.2-13mm) y cilindricas (12mm) de un basalto de grano
fino (0.3mm), (b) Muestras irregulares (8-11.2mm) y cilindricas (9mm)
de un Cuarzo-Monzonita (alteracién filica) de grano mediano (1.4mm) y
(c) Muestras irregulares (11.2-13mm) y cilindricas (12mm) de un Cuarzo-
Monzonita (Alteracion potasica) de grano grueso (1.6mm) (Extracto, Lois
et al., 2020)

El analisis detallado del Single Particle Breakage Model y la energia especifica de fractura,
tal como lo exploran Lois-Morales et al. (2018), nos lleva a profundizar en la geomecanica a
nivel de particula. Esta transiciéon de un enfoque macroscopico tradicional a una perspectiva
mas microscopica es crucial para entender la complejidad del comportamiento de las rocas
bajo diferentes condiciones. Abordando este reto, nos adentramos en el estudio de cémo la
microescala de las rocas, incluyendo tamano, forma y composicién de particulas individuales,
influye en su interaccion y resistencia. Este enfoque microscépico proporciona una base sélida
para comprender no solo la energia especifica de fractura, sino también cémo las caracteris-
ticas intrinsecas de cada particula se traducen en el comportamiento macroscopico de los
materiales geoldgicos, un aspecto esencial en la optimizacion del proceso de conminucion.

La geomecanica a nivel de particulas se sumerge en el analisis detallado de la microescala
de las rocas, tomando en cuenta elementos como el tamaio, forma, composiciéon y distribu-
cién de cada particula individual. Este enfoque profundiza en el estudio de las interacciones
de estas particulas bajo una variedad de condiciones, incluyendo la respuesta a cargas apli-
cadas, variaciones de humedad y tensiones internas. Este analisis de las caracteristicas de las
particulas individuales es fundamental para predecir el comportamiento a gran escala de los
minerales, lo cual es clave en la definicién y optimizaciéon de procesos de conminucion.

Investigaciones recientes, como la de Lois-Morales (2020), destacan que aspectos como la
distribucion mineraldgica, la porosidad y el factor de forma tienen una influencia significativa
en la resistencia de las particulas. Estos hallazgos han demostrado ser particularmente eficaces
en la prediccién de la resistencia de particulas con un tamano de hasta 5 mm, marcando un
avance significativo en la comprension de la resistencia de las particulas y su comportamiento
bajo estrés.
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Figura 2.11: Comparacion de la resistencia prevista de particulas de 5 [mm]
versus valores experimentales reales y muestra de monzonita Qz con ligera
alteracion filica (Extracto, Lois-Morales, 2020)

El andlisis de la Figura 2.11 revela que, al integrar factores como el tamano y la textura
de las particulas, se puede lograr una predicciéon més precisa de su resistencia. En una linea
similar, Tavares (2021) identifica una relaciéon compleja e intrigante entre la energia especifica
de fractura, el tamafno de las particulas y su composicion mineraldgica, como se muestra en
la Figura 2.12. Esta representacion grafica confirma la relaciéon descubierta por Kick, Rittin-
ger y Bond: a medida que el tamano de las particulas se reduce, la energia necesaria para
fracturarlas incrementa. Esta tendencia sugiere que las particulas mas pequenas requieren
proporcionalmente mas energia para su fractura. Ademas, se observa que la diversidad en la
mineralogia de los materiales seleccionados conduce a variaciones significativas en los niveles
de energia especifica de fractura. Este descubrimiento subraya la importancia de las propie-
dades mecanicas y mineralégicas de las particulas en los procesos de fractura, influenciando
directamente la eficiencia del proceso de conminuciéon. La comprension de estas relaciones es
vital predecir el comportamiento de los materiales y optimizar los procesos de fragmentacion.
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Figura 2.12: Variacién de las energias medias de fractura de particulas de
materiales seleccionados en funcién del tamano de particula representativo
(Extracto, Tavares, 2021)
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Lois et al. (2023) proporcionan evidencia contundente al destacar que las propiedades
primarias del material, como la resistencia y la fragilidad, estan estrechamente vinculadas
a las caracteristicas individuales de cada particula, tales como su tipo de mineralizaciéon e
irregularidades estructurales. Este enfoque centrado en las particulas permite una compren-
sion mas precisa de cémo las propiedades especificas de cada componente contribuyen a las
propiedades macroscépicas del material. En un contexto similar, Tavares et al. (1998), al
explorar los procesos de fractura de particulas, identifican una relacién directa entre la resis-
tencia individual de las particulas y la energia especifica de fractura. Este hallazgo subraya
la importancia de considerar las caracteristicas mecanicas a nivel de particula para entender
y modelar adecuadamente los fendmenos de conminucién. En contexto, Tavares (2007) ex-
pone cémo la energia del impacto afecta significativamente la distribucion del tamafio de las
particulas resultantes en una muestra de un mineral de cobre:
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Figura 2.13: Relacién entre la energia de fractura de particula especifica y
la resistencia de la particula para esferas de vidrio de diferentes tamanos
(Extracto, Tavares, 2007)

La Figura 2.13 revela un fenémeno clave en el proceso de conminucién: la existencia de
un punto critico donde la energia especifica alcanza su maximo. Més alla de este punto,
se observa una disminuciéon notable en la eficiencia de la utilizacién de energia, indicando
que incrementos adicionales en la energia aplicada no necesariamente resultan en una ma-
yor efectividad en la fractura de particulas. Este patréon sugiere la posibilidad de que se
produzcan cambios en las propiedades mecédnicas de las particulas o la formacién de estruc-
turas internas que ofrecen resistencia a una fragmentacién adicional. La identificacion de
este punto critico es crucial para la optimizacion de los procesos de conminucion, ya que
resalta la importancia de un equilibrio cuidadoso en la aplicacién de energia. Asi, se busca
alcanzar la maxima eficiencia en la fragmentacion de particulas, evitando el uso excesivo de
energia que no contribuye a la mejora del proceso y podria incluso resultar contraproducente.

Otra herramienta de caracterizacion es el SILC (Short Impact Load Cell) que es esencial
para la caracterizacién de la mineralogia en procesos de conminucion. Este dispositivo mide
la respuesta de materiales, como minerales, a impactos de corta duracion, proporcionando
datos precisos sobre su resistencia y comportamiento bajo condiciones de choque. El SILC
consta de un elemento sensible, hecho de materiales piezoeléctricos o galgas extensométricas,
que convierte las fuerzas mecanicas en senales eléctricas, un acondicionador de senal que
amplifica y filtra las senales generadas, y un sistema de adquisiciéon de datos que captura y
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almacena las seniales para su posterior andlisis. Segtin Tavares et al. (1998) la energia media
de fractura puede ser relacionada con el tamano de particula mediante la siguiente ecuacion:

d

B0 = Emo - [L+ (D)) (2.21)
(2

Con E,, o la meseta de energia media, % yn tamafio de particula caracteristico y ¢ la

pendiente de la curva. El pardmetro F,, , es interpretado como la maxima energia media

que puede alcanzar un material, %2 un tamafio que normaliza la distribucién y ¢ la pendiente

de la curva que determina la velocidad que decrece la energia media al aumentar el tamano.

El modelo propuesto por Tavares et al. (1998) se ajusta de manera satisfactoria a los estudios
realizados:
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Figura 2.14: Distribuciones de energia de fractura de particulas para parti-
culas de cuarzo de varios tamatios (Extracto, Tavares et al. ,1998)

En la Figura 2.14, se observa cémo el modelo de energia especifica se ajusta a los distin-
tos tamanos. A medida que la distribuciéon acumulada disminuye, se evidencia una variacion
significativa entre los valores predichos por el modelo y los valores reales.

Por lo tanto, la caracterizacion geoldgica emerge como un elemento esencial en la interco-
nexion entre los procesos de conminucién y la mecanica de rocas, especialmente al considerar
los avances recientes en la modelizacion y simulacion de estos procesos. Los estudios y mode-
los mencionados, como los de Tavares (2022), Jimenez-Herrera et al. (2018), Cleary (2009) y
Rodriguez et al. (2022), resaltan la importancia de comprender las caracteristicas geoldgicas
para optimizar y predecir el comportamiento de las rocas y minerales durante la conminucion.
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2.2.1. Geologia como medio entre conminuciéon y mecanica de ro-
cas

La geologia, en este contexto, se posiciona como el mediador esencial, proporcionando una
comprension detallada y holistica que es imprescindible para la eficacia y optimizacién de
estos procesos. La interaccion de la geologia con la mecanica de rocas y la conminucion revela
una sinergia donde cada disciplina complementa y enriquece a la otra, permitiendo avances
significativos en la mineria y el procesamiento de minerales. Segiin Lois-Morales et al. (2020)
existe un nuevo enfoque que considera capturar las propiedades primarias de ruptura de los
minerales y vincularlas con la caracterizacion geoldgica cuantitativa del mineral. Las princi-
pales propiedades de ruptura son las resistencias a la compresion y la traccién y los médulos
elasticos de las rocas que se pueden utilizar para predecir la energia minima de ruptura de
una roca.

2.2.2. Propiedades Primarias de Ruptura

Segun Lois-Morales et al. (2021), el estudio de las propiedades de ruptura primaria en
la industria minera se han centrado principalmente en la caracterizacién del macizo rocoso
para controlar su estabilidad y apenas se han descrito en un contexto de conminucién. Sin
embargo, la iniciacién y propagacién de fracturas en las diferentes escalas esta controlado
por los principios de la mecanica de fractura.

En el desarrollo de nuevos modelos de conminuciéon, las propiedades primarias de las
particulas estan emergiendo como herramientas clave para predecir y optimizar los procesos.
Investigaciones recientes han demostrado que estas propiedades primarias de fractura pueden
ser eficazmente empleadas para anticipar parametros criticos en la conminucién, como el Bond
Work Index (BWI), que es ampliamente utilizado en la modelizacién de estos procesos. Un
ejemplo notable de esta aplicacién es el trabajo de Saeidi (2017), quien explora el uso de
propiedades primarias para prever las familias ¢;p y el BWI. En su estudio, Saeidi (2017)
presenta un enfoque innovador para la prediccion de indices de conminucién tradicionales,
basandose en las propiedades de rotura primaria y una funciéon de conminucién de rotura
especifica. La Figura muestra dos aspectos clave de su investigacion:
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Figura 2.15: Prediccion de indices de conminucién tradicionales utilizando
propiedades de rotura primaria y funcién de conminucién de rotura. A)
Correlacién entre los resultados de energia especifica del tamano calculados
usando PRC y la energia calculada para moler material por debajo de 106
pum usando la prueba de enlace para seis minerales. B) Comparacién de los
valores de Axb calculados utilizando la prueba de peso de caida estandar
versus el Axb calculado utilizando los datos del SILC (Extracto, 2017, Seidi)

De la Figura 2.15 se establece una correlacién entre los resultados de energia especifica
del tamano calculados usando el método Particle Rolls Crusher (PRC) y la energia requerida
para moler material hasta un tamano inferior a 106 pum, medida mediante el test de Bond
y se compara los valores de Axb mediante un ensayo Short Impact Load Cell (SILC). Se
obtiene una buena relacion entre las variables y una estimacién aceptable para las propiedades
empiricas de los modelos de conminucién.

En conjunto, estos estudios proporcionan una perspectiva integral que destaca la intercone-
xion crucial entre las caracteristicas individuales de las particulas y las propiedades primarias
del material en el contexto de los procesos de fractura y conminucién.
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Figura 2.16: Relacién entre la energia de fractura de particula especifica y
la resistencia de la particula para esferas de vidrio de diferentes tamanos
(Extracto, Tavares et al., 1998)

El analisis de la Figura 2.16 proporciona una vision esclarecedora sobre la relacién entre
la resistencia de las particulas y la energia especifica de fractura. Se observa que, conforme
aumenta la resistencia de una particula, también lo hace la cantidad de energia necesaria para
fracturarla. Este patron resalta una correlacion directa entre la resitencia de la particula y
la energia requerida para su ruptura.

La interaccion entre las propiedades geologicas y las dinamicas de fractura y conminucion
en el &mbito minero es de vital importancia. Investigaciones recientes han revelado que las
caracteristicas geoldgicas de las rocas, como su resistencia y composicion, tienen un impacto
directo en su comportamiento durante los procesos de conminucién. La correlacién entre la
resistencia de las particulas y la energia necesaria para fracturarlas es un ejemplo clave de
esta relacion. Estos hallazgos apuntan a la necesidad de una mayor comprension de coémo
las propiedades geoldgicas afectan las operaciones mineras y los procesos de tratamiento de
minerales.

2.2.3. Efecto de las Variables Geoldgicas en Propiedades de la
Roca

La influencia de la geologia en las propiedades intrinsecas de las rocas ha capturado signifi-
cativamente la atencion de la comunidad cientifica. Esta investigacion se centra en identificar
y detallar las propiedades mas relevantes de las rocas que afectan directamente a la conmi-
nucién y la geomecanica. La relevancia de estas propiedades se destaca debido a su papel
crucial en los procesos geoldgicos y su impacto en diversas aplicaciones practicas.

2.2.3.1. Efecto de la Mineralogia

Undul et al. (2015) han identificado que las muestras de roca con un alto contenido de
carbonatos tienden a exhibir una menor Resistencia a la Compresién Uniaxial (UCS) debido
a su menor dureza y a una mayor propension a la formacion de fracturas, lo cual facilita la
fracturacién de dichas muestras. Complementariamente, Quinonez et al. (2017) han demos-
trado que las muestras de roca sin alteracién presentan una mayor UCS en comparacién con
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aquellas que han sufrido algtin tipo de alteracion. Estos hallazgos resaltan la influencia signi-
ficativa de la composiciéon mineralogica y del estado de alteracion de la roca en su resistencia
mecanica.

Yildrim (2016) ha observado una correlacién lineal entre la resistencia media de las particu-
las y la presencia de cuarzo, asi como con la adicion y el reemplazo absoluto de plagioclasa.
Estos dos factores son utilizados para calcular el Indice de Alteracién del Procesamiento
(PAI), el cual proporciona una medida cuantificable que se relaciona con la resistencia de la
roca. Los resultados obtenidos por el autor se presentan en la siguiente figura:
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Figura 2.17: Resultados SILC de particulas con forma controlada (mininu-
cleo) frente a PAI (calculado utilizando los resultados de QXRD) (Extracto,
Tildirim, 2016)

De la Figura 2.17, se deduce una correlacién negativa entre la energia especifica de fractura
y el aumento de las plagioclasas, lo que sugiere que a medida que aumenta la proporcién de
plagioclasas en una muestra de roca, disminuye la energia requerida para fracturarla.

En resumen, los estudios revisados subrayan la influencia significativa de la composicién
mineralégica y el estado de alteracion en la resistencia mecanica de las rocas. Se destaca la
importancia de comprender cémo estos factores afectan la resistencia a la compresion y la
molienda de las rocas. A continuacion, se explorara el efecto de la textura en las propiedades
mecanicas de las rocas, un aspecto crucial para entender como las caracteristicas fisicas
internas influyen en el comportamiento de las rocas bajo diferentes condiciones.

2.2.3.2. Efecto de la Textura

En el ambito de la geologia, la textura de las rocas ejerce una influencia significativa en
sus propiedades de fractura primarias. Esta influencia, aunque compleja, es susceptible de
caracterizacion cuantitativa, considerando la amplia gama de variables geolégicas que inciden
en la disposicion y distribucion de la matriz de la muestra. Las investigaciones especializa-
das han proporcionado una comprensiéon detallada en esta materia. Por ejemplo, Parapari et

28



al. (2020) identificaron que los granos de cuarzo presentan una mayor deformacién pléstica,
mientras que las granulometrias mas gruesas del mismo mineral tienden a exhibir una defor-
macién mas eldstica. Por otro lado, Garrido et al. (2019) observaron que un aumento en la
cantidad de fenocristales conduce a una disminucién en el Bond Work Index de la roca. En
consecuencia, se puede afirmar que la textura de las rocas tiene un efecto cuantificable en
los procesos de fragmentacion, siendo especialmente relevante en las escalas asociadas a los
procesos de conminucion.

De manera similar, la textura ejerce una influencia significativa en las propiedades fun-
damentales asociadas a la ruptura de las rocas. Parapari et al. (2022) realizaron un estudio
enfocado en cémo el clivaje afecta la energia especifica de fractura de una muestra, encon-
trando que esto puede alterar su comportamiento mecanico. Por otra parte, Krolop (2022)
analizo como en las menas de hierro, la martitizacion de la magnetita durante los procesos de
oxidacion, y su transformacién en hematita, modifica el habito cristalino y reduce la molien-
dabilidad en los procesos de conminucién. En consecuencia, se destaca que la textura impacta
directamente en la resistencia de la muestra y en sus propiedades primarias de fractura.

2.2.3.3. Procesamiento de Minerales, Geologia y Mecanica de Rocas

La revision bibliografica exhaustiva sobre los procesos de conminucién y los modelos de
fractura de particulas revela una evolucién significativa en el campo de los procesos de conmi-
nucién. A partir de modelos clasicos basados en la energia especifica de fractura y la relacion
de tamafio de particulas, se ha avanzado hacia enfoques més detallados y matematicamente
rigurosos. Estos modelos modernos, como el Single Particle Breakage Model y las metodo-
logias de elementos discretos, incorporan una comprension mas profunda de las propiedades
primarias de fractura y las caracteristicas individuales de las particulas.

En este contexto, la caracterizacion geoldgica se establece como una base fundamental
para el procesamiento de minerales, dado que la geologia es crucial para predecir el compor-
tamiento de los minerales de una planta de procesamiento.

En los tltimos anos, los modelos de inteligencia artificial (IA) han comenzado a tener mas
protagonismo en el campo de la conminuciéon. Estos modelos utilizan técnicas avanzadas de
machine learning y analisis de datos para mejorar la precisién y eficiencia del proceso de
molienda. A diferencia de los métodos tradicionales, que se basan en modelos empiricos y
fenomenolégicos, los modelos de IA pueden procesar grandes voliumenes de datos en tiempo
real, identificar patrones complejos y optimizar las operaciones de manera auténoma.

2.3. Modelos de IA aplicados a conminucién

En el sector minero, se dispone de vastas cantidades de datos conocidos como big data,
los cuales pueden proporcionar informacién critica sobre la eficiencia de los procesos. Segin
Estay, H. et al. (2023) , solo un 2% a 3% de estos datos son utilizados en la toma de deci-
siones tanto a corto como a largo plazo. Esta subutilizacién se debe a la complejidad y gran
magnitud de los datos, que hace impractico su procesamiento.

Para abordar este desafio, se recurre a técnicas de procesamiento y andlisis a nivel ma-
cro, Segun Solar et al. (2020) estas técnicas corresponden a ciencia de datos. Estas técnicas
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permiten analizar grandes volimenes de datos de manera efectiva, extrayendo informacién
valiosa que puede mejorar la eficiencia operativa y la toma de decisiones estratégicas.

En la industria actual, se emplean diversos métodos y tecnologias que facilitan el acceso
y analisis de datos de los procesos. Esta capacidad no solo permite evaluar la eficiencia con
la que se llevan a cabo los procesos, sino que también proporciona conocimientos esenciales
sobre su desempeno, identificando areas que funcionan bien y aquellas que requieren mejoras.

2.3.1. Fundamentos de TA

La TA es un campo de estudio dentro de la ciencia de datos que busca desarrollar siste-
mas capaces de realizar tareas que, cuando son llevadas a cabo por seres humanos, requieren
inteligencia. Dentro de la jerarquia de la TA, encontramos el aprendizaje automéatico o Ma-
chine Learning (ML), una subdisciplina que utiliza algoritmos para analizar datos, aprender
de ellos y realizar predicciones o decisiones sin ser explicitamente programada para realizar
esas tareas. A su vez, el aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) es una subcategoria
del aprendizaje automatico que emplea redes neuronales artificiales con multiples capas para
modelar y entender patrones complejos en grandes conjuntos de datos.

La TA ha evolucionado significativamente desde sus inicios. Turing (1950) introdujo las
primeras ideas sobre maquinas capaces de simular aspectos del pensamiento humano. Con el
avance de la tecnologia y el incremento en la capacidad de procesamiento, el aprendizaje auto-
matico emergié como una metodologia dominante para el desarrollo de sistemas inteligentes.
Segun Mitchell (1997), el aprendizaje automético se define como el estudio de algoritmos que
mejoran automaticamente a través de la experiencia.

En la parte inferior de esta jerarquia se encuentra el deep learning, una técnica revolu-
cionaria que ha permitido grandes avances en areas como el reconocimiento de iméagenes y
el procesamiento del lenguaje natural. Hinton et al. (2006) demostraron que las redes neu-
ronales profundas pueden superar significativamente a los métodos tradicionales en diversas
tareas, gracias a su capacidad para aprender representaciones jerarquicas de los datos.

El ML es un campo de la TA que se centra en el desarrollo de algoritmos y técnicas
que permiten a las computadoras aprender a partir de datos. Los modelos de ML pueden
clasificarse en tres categorias principales: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado
y aprendizaje por refuerzo, cada uno con sus propios métodos y aplicaciones distintivas.

2.3.2. Modelos de Machine Learning

El aprendizaje supervisado es quizas la forma més comin de ML. En este enfoque, el
algoritmo se entrena utilizando un conjunto de datos etiquetados, donde las entradas estan
asociadas con las salidas deseadas. Los modelos de aprendizaje supervisado buscan aprender
una funcién que mapee las entradas a las salidas correctas. Segtiin Bishop (2006), la clave
del aprendizaje supervisado es que el modelo recibe una guia directa en forma de ejemplos
etiquetados. Ejemplos de algoritmos supervisados incluyen la regresion lineal, la regresion
logistica, y los arboles de decision.

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado trabaja con datos que no estan etiquetados.
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El objetivo es descubrir patrones ocultos o estructuras en los datos. Como mencionan Hastie
et al. (2009), el aprendizaje no supervisado es utilizado principalmente para exploracién de
datos y reduccién de dimensionalidad. Los métodos comunes en esta categoria incluyen el
analisis de componentes principales (PCA) y el clustering, como el algoritmo K-Means.

El aprendizaje por refuerzo, a diferencia de los anteriores, se centra en como los agentes de-
ben tomar acciones en un entorno para maximizar alguna nocién de recompensa acumulada.
En este paradigma, el agente aprende mediante la interaccién con el entorno y la recepcion
de retroalimentacion en forma de recompensas o castigos. Sutton et al. (2005) definen el
aprendizaje por refuerzo como un enfoque basado en la prueba y error para resolver proble-
mas de decision secuencial. Un ejemplo notable de este tipo de aprendizaje es el algoritmo
Q-learning. El algoritmo Q-learning es un método dentro del aprendizaje por refuerzo que
se destaca por su capacidad para permitir que un agente aprenda qué acciones tomar en
un entorno sin necesidad de un modelo del entorno mismo. A diferencia de otros enfoques,
el agente no necesita conocer las dinamicas del sistema en el que opera, lo que hace que
Q-learning sea aplicable a una amplia variedad de problemas, especialmente aquellos donde
las transiciones entre estados no son claramente conocidas.

Los modelos de ML ofrecen un conjunto diverso de herramientas y técnicas que permiten
a las computadoras aprender y mejorar a partir de la experiencia. Desde la prediccién pre-
cisa de resultados en el aprendizaje supervisado, pasando por el descubrimiento de patrones
ocultos en el aprendizaje no supervisado, hasta la optimizacion de decisiones en entornos
dinamicos mediante el aprendizaje por refuerzo, cada metodologia aporta soluciones innova-
doras a problemas complejos. Con estos fundamentos establecidos, es interesante profundizar
en la técnica de las redes neuronales, que ha demostrado un potencial revolucionario en di-
versas aplicaciones. Las redes neuronales, especialmente las redes neuronales profundas, han
transformado campos de la ingenieria.

2.3.3. Redes Neuronales en Procesamiento de Minerales

Las redes neuronales se han aplicado en multiples aspectos del proceso de conminucién,
desde la prediccion del desgaste de componentes hasta la optimizacion de los pardmetros
operativos de equipos de trituracion. Estas aplicaciones se basan en la capacidad de las
redes neuronales para aprender patrones a partir de grandes volimenes de datos histéricos
y operacionales. Una aplicacion significativa de las redes neuronales es en la prediccion del
desgaste de equipos de conminucién. Rodriguez Q. (2018) entrené una red neuronal artificial
para predecir el desgaste de levantadores de pulpa y el nivel de llenado en molinos SAG
a partir de datos de proceso. Esta prediccion precisa permite una mejor planificacion del
mantenimiento y reduce el tiempo de inactividad del equipo. Las redes neuronales también
se han utilizado para optimizar los parametros operativos de los equipos de trituracion.
Fernandez, B. (2023) desarrollé un modelo de red neuronal para optimizar la operaciéon de
una planta de produccién de agregados pétreos. Este modelo ayudo a ajustar los parametros
de la trituradora cénica para maximizar la eficiencia de conminucion. En la siguiente imagen
se compara los resultados reales con los predecidos por la red neuronal:
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Figura 2.18: Comparacién de Granulometria en la salida del Chancador para
los datos reales y la red neuronal (Extracto, Fernandez, B. , 2023)

De la Figura 2.18, se observa que el modelo predice de manera precisa la distribucién
granulométrica en la salida del chancador. Por otro lado, Cabrera, S. (2016) implementé una
libreria neuronal en el software Control Builder 5.1 para controlar el nivel de mineral dentro
de un molino de bolas. El uso de redes neuronales en el control adaptativo permite ajustar
dinamicamente los parametros del molino en respuesta a las condiciones de operacién cam-
biantes, mejorando asi la eficiencia del proceso de conminucion.

El uso de redes neuronales en conminucién presenta varias ventajas. Estas incluyen una
mejor precision en la prediccion de resultados operativos, la capacidad de manejar grandes
volimenes de datos y la mejora en la eficiencia del proceso. Ademas, las redes neuronales
pueden adaptarse a cambios en las condiciones operativas, lo que las hace altamente flexibles
y robustas segiin Annicchiarico et al. (2016). Sin embargo, existen desafios asociados con
su implementacion. La recopilacion y preprocesamiento de datos de alta calidad es crucial
para el éxito de los modelos neuronales. Segiin Mu et al. (2022) el entrenamiento de redes
neuronales puede ser computacionalmente intensivo y requiere experiencia en la seleccion y
ajuste de hiperparametros lo que representa una limitante para este tipo de modelos.

Por ello, existen algoritmos innovadores que han sido exitosos en diversas aplicaciones en
el ambito minero y fuera de este mismo.

2.3.4. Bag Of Words (BoW)

La técnica Bag of Words (BoW) se emplea cominmente en el procesamiento y clasificacién
de imagenes y otros tipos de archivos mediante el uso de descriptores densos o calculados en
areas especificas del contenido. Segun el tipo de descriptor utilizado, este puede contabilizar
elementos distintivos (como palabras en un contexto de procesamiento de texto) o agrupar
caracteristicas vectoriales cuando se trata de descriptores numéricos. De esta forma, cada
imagen o archivo de entrada puede ser representado como un histograma de los descriptores
presentes, lo cual facilita su clasificacion en distintas categorias con etiquetas conocidas. Asi,
BoW abarca tanto el procesamiento de datos (etapas de calculo de descriptores y generaciéon
del histograma), como el aprendizaje no supervisado (etapas de agrupamiento de descripto-
res) y supervisado (clasificacién en funcién de etiquetas).
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Existen varios modelos utilizados para el analisis de documentos de texto, entre los cuales
destaca el modelo Bag of Words (BoW). De acuerdo con Qader et al. (2019), el BoW es
un modelo versatil que se puede aplicar tanto en la seleccion de caracteristicas como en la
clasificacién de documentos e imagenes. En el caso de la clasificacion de imagenes, el BoW
crea "bolsas"para cada caracteristica de la imagen, mientras que para los documentos, genera
un vector que representa la frecuencia de apariciéon de cada palabra, conocido también como
el histograma del documento. En este enfoque, las imagenes se tratan de manera similar a
los documentos, donde las caracteristicas visuales se equiparan a las palabras en el analisis
textual. Segin el modelo Bag-of-Words representa un documento mediante un histograma,
asignando a cada término del documento un peso que depende del nimero de veces que ese
término aparece en el texto. En la siguiente imagen, Teva, M. (2015) ejemplifica la metodo-
logia de BOW:

Input images:

Image representations:

Codebook of visual words:

Figura 2.19: Una ilustracion de la representacion visual de Bag-of-Words
(BoW) para tres imagenes de entrada: la presencia de palabras visuales de
un c6digo (fila inferior) en las imdgenes de entrada (fila superior) se cuan-
tifica en un histograma. El histograma de conteo de palabras (fila central)
se utiliza para representar la imagen (Extracto, Teva, M., 2015)

En la Figura 2.19, se puede observar como el algoritmo transforma una imagen con ciertas
caracteristicas en un histograma. Por otro lado, el andlisis de caracteristicas toma relevancia
en el algoritmo de BOW. Segiin Pardo, S. (2009) la metodologia mas comin para el uso de
BoW consiste en emplear una cuadricula rectangular, como se ilustra en la Figura 2.20:
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Figura 2.20: Imagen a la que se le aplica una cuadricula regular (Extracto,
Pardo, S. (2009))

Dentro del procesamiento de minerales, el modelo Bag of Words (BoW) puede ser ttil
en situaciones donde es necesario clasificar y caracterizar datos que provienen de andlisis
textuales o numéricos. Un ejemplo claro es la asignacion de etiquetas durante el proceso de
caracterizaciéon mineraldgica, donde se podrian identificar patrones y asociar términos clave
con minerales especificos o etapas del procesamiento.

Por ejemplo, en el contexto de la caracterizacién de minerales, podriamos aplicar el BoW
para analizar grandes volimenes de datos descriptivos sobre las caracteristicas geologicas o
quimicas de los minerales, generando un histograma que cuantifique la frecuencia de ciertos
descriptores o caracteristicas en los datos. Esto permitiria asignar etiquetas de manera eficien-
te, como la clasificaciéon automatica de tipos de minerales segtin sus propiedades texturales,
composicionales, o de procesamiento. Ademas, este modelo podria usarse para el andlisis de
informes o resultados de laboratorio, identificando autométicamente palabras clave relevantes
en cada reporte para facilitar su organizacion y busqueda.

Por lo tanto, el algoritmo BOW podria ser aplicado a imagenes de caracterizacién mine-
raldgica, como imagenes de microscopia 6ptica y QEMSCAN; identificando caracteristicas
geoldgicas.

2.4. (Gaps en el Conocimiento

En la revisién bibliografica, se establece la relevancia de los procesos de conminucion en
la industria minera, destacando el principal desafio de alto consumo energético e ineficiencia.
Estudios como los de Radziszewski (2013) y Ballantine Powell (2014) demuestran que gran
parte de la energia se disipa en forma de calor, subrayando la necesidad de optimizar la
eficiencia operativa. Sin embargo, a pesar de los avances, persisten brechas en la reduccion
del consumo energético. Este trabajo se propone abordar estas brechas a través de la carac-
terizacion avanzada de variables criticas en los procesos de conminucion.

La variabilidad mineralégica emerge como un factor que impacta directamente la eficien-
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cia en la conminucion, debido a las variaciones en la dureza y el consumo energético incluso
dentro de una misma veta. Modelos como los de Jackson et al. (2018) han permitido avanzar
en la prevision de la vida util de la mina (LOM) considerando esta variabilidad; no obstante,
falta profundizar en cémo estas variaciones especificas afectan la eficiencia energética a nivel
operativo. La investigacion propuesta aqui contribuird al desarrollo de métodos para prever
mejor estas fluctuaciones y ajustar los parametros de proceso de manera mas precisa.

Respecto a los modelos de conminucién, se presentan clasificaciones en modelos empiri-
cos, semi-empiricos y fenomenoldgicos. Los modelos empiricos, como los de Rittinger, Kick y
Bond, relacionan el consumo energético con el tamano de particula, mientras que los semi-
empiricos, como los de balance poblacional, utilizan funciones de ruptura para predecir la
granulometria. Los modelos fenomenoldgicos, por su parte, abordan propiedades de fractura
primarias. Aunque se ha avanzado en cada tipo de modelo, todavia es necesario evaluar la
efectividad de estos enfoques en escenarios de variabilidad mineralégica significativa, aspecto
en el que este trabajo también pretende contribuir mediante un andlisis mas robusto de los
datos de conminucion.

La geologia, al conectar los procesos de conminucion con la mecanica de rocas, aporta
informacion clave sobre propiedades como la resistencia a la compresion y la traccién, in-
fluenciadas por la mineralogia y textura de las rocas. Trabajos como los de Lois-Morales
et al. (2020) han resaltado la importancia de estos parametros para optimizar la conminu-
cién. Sin embargo, se observa una falta de metodologias que integren esta caracterizacion
en modelos predictivos operativos; este estudio pretende reducir esta brecha mediante una
caracterizacion geoldgica avanzada que permita mejorar la precision en la simulacion de estos
procesos.

La caracterizacién mineraldgica es relevante en la prediccion del comportamiento mecé-
nico de los minerales. Herramientas como el Short Impact Load Cell (SILC), Drop Weight
Test (DWT) y el Test de Bond generan datos esenciales para los modelos de conminucion.
No obstante, se identifica la necesidad de métodos méas integradores que permitan un ana-
lisis sistematico de estos datos para aplicarlos en el diseno operativo. La investigacion aqui
propuesta considera el uso de estos datos en algoritmos de Machine Learning para mejorar
la capacidad predictiva del modelo en procesos de conminucion.

La aplicacién de inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automatico en la optimizacién
de procesos de conminuciéon ha ganado relevancia, permitiendo la prediccion y ajuste de pa-
rametros operativos en tiempo real. Estudios de Rodriguez Q. (2018) y Fernandez B. (2023)
muestran que el aprendizaje automatico puede mejorar la eficiencia y reducir el desgaste en
los equipos de conminucién, pero aun existen desafios en la aplicacién de estos modelos a
escalas operativas completas. Este trabajo plantea el uso de algoritmos como Bag of Words
(BoW) y Machine Learning para reducir estas limitaciones mediante un enfoque que optimice
el uso de datos y mejore la precision en la prediccion de los parametros operativos.

Asi, la hipotesis de este trabajo sugiere que la caracterizacion geoldgica avanzada puede
proporcionar propiedades de ruptura esenciales para la simulacion de una planta de proce-
samiento. Para ello, el algoritmo BoW se utilizara para convertir imagenes y caracteristicas
geoldgicas complejas en vectores numéricos, permitiendo una representacion cuantitativa que
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facilite la identificacién de texturas y minerales relevantes. Ademas, el uso de Machine Lear-
ning contribuira a la prediccion de propiedades mecanicas, permitiendo optimizar los procesos
de conminucién y apoyar la toma de decisiones a nivel operativo, ayudando asi a cerrar las
brechas identificadas en la literatura actual.
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Capitulo 3

Metodologia

En este proyecto de tesis, se aborda la tarea de modelar propiedades primarias de ruptura
a través de la caracterizacion geoldgica. Para lograr una representacion precisa y detallada
del modelo, se utilizan métodos de inteligencia artificial que permiten capturar la variabilidad
intrinseca de los datos. En esta seccion, se detalla el tratamiento aplicado a cada conjunto
de datos para asegurar su correcta integracion y andlisis.

La metodologia presentada busca mejorar la prediccion de la energia especifica media,
E,. 50, en procesos de conminucién. Para ello, la metodologia se enfoca en aprovechar la
informacion detallada proporcionada por el andlisis QEMSCAN, que ofrece datos sobre las
texturas y tamanos caracteristicos de las particulas minerales. A partir de esta informacion,
el objetivo es desarrollar un modelo predictivo que permita estimar £}, 5o con mayor precisién
bajo distintas condiciones texturales y de tamano. En primer lugar, se revisan los antecedentes
de los datos a modelar.

3.1. Antecedentes

En este proyecto de tesis, se recibieron varias fuentes de datos, las cuales fueron analizadas
mediante diversos tipos de andlisis de imagenes y ensayadas a través de diferentes pruebas
mecdanicas. El objetivo de la presente seccion es describir los datos recibidos y detallar como
fueron generados.

3.1.1. Datos Provenientes de Imagenes QEMSCAN

Segun Pirrie, D. & Rollinson, G. (2011), QEMSCAN (Quantitative Evaluation Minerals
by Scanning electron microscopy) es una técnica analitica configurada para medir variaciones
mineralogicas basado en la geoquimica a escala microscopica. Esta técnica realiza mediciones
de dos senales: backscattered electron (BSE) y Energy Dispersive Spectra (EDS). La primera
es usada para localizar particulas y la segunda para identificar minerales. Posteriormente,
la senial EDS de cada anélisis es clasificada mediante la comparacién con una base de datos
de minerales conocida. La resolucion de esta metodologia de caracterizaciéon avanzada es de
hasta 5 (pm).

En este proyecto de tesis, se han utilizado datos provenientes del trabajo de investigacion
de Lois-Morales (2021), cuyo objetivo general fue estudiar la relaciéon entre la informacién
mineralogica y textural cuantitativa de las rocas y la distribucion de las propiedades de frag-
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mentacion primaria a medida que el tamano de las particulas se aproxima al tamano del
grano mineral.

En la tesis doctoral de Lois-Morales (2019), se utilizaron imégenes clasificadas provenien-
tes de SEM-EDS automatizado tipo QEMSCAN y mineralogia Optica automatizada. Estas
se utilizaron para caracterizar diferentes tipos de texturas y tamanos de particulas. Las ima-
genes se segmentan segin el tipo de textura y luego se procesan mediante un software de
analisis de imagenes, obteniendo variables geolégicas.

Por otro lado, a las imagenes de QEMSCAN se les aplica un algoritmo de segmentacion
para generar particulas simuladas como lo describe Lois-Morales (2022). Estas particulas
simuladas corresponden a una seccién rectangular de un corte de la imagen QEMSCAN con
el atributo correspondiente a esa seccion. El algoritmo empleado se puede visualizar en la
siguiente imagen:

10.37 mm sliding window

4cm 4cm

Figura 3.1: Aplicacién de ventanas mdviles en la misma seccién delgada. La
flecha indica la direccién del remuestreo, (X) indica una parte de la seccién
que no se considera para el anélisis (Extracto, Lois-Morales, 2022)

Al aplicar el algoritmo, Lois-Morales (2023) calcul6 siete indicadores diferentes para cada
imagen QEMSCAN y para cada particula simulada de forma individual y adicionalmente, se
agrega un octavo indicador a esta base de datos. Los indicadores se describen a continuacion:

1. Rigidez Ponderada: La rigidez ponderada se calcula como:

k:ZXi-k:i (3.1)

Con k; la rigidez para cada mineral y X; la proporciéon de cada mineral. Segin Jaeger
et al. (2007), un aumento en la cantidad de minerales con mayor rigidez aumentara la
resistencia del material.

2. Indice de Borde (BI): Es un parametro que compara la longitud de cada limite de
grano contenido en una secciéon con el perimetro del borde de un rectangulo circundante.

3. Relacién de Aspecto: Se calcula como la relacion entre el eje mas corto y mas largo
de cada grano. Este parametro representa el alargamiento de cada grano.

4. Indice de Contraste: Se calcula como la diferencia absoluta de propiedades fisicas

38



entre un par de minerales. La formula general es:

|ka — kgl

Clisg = ANkpp= ——F———
AB AB max(ka, kp)

(3.2)

5. Tamano Maximo de Grano: es la medida principal del tamafio de grano en cada
seccion estudiada a partir de los andlisis QEMSCAN.

6. Porcentaje de Vacios: Es la medida principal de porosidad de la muestra.

7. Densidad Fractal de Empaquetamiento (FPI): corresponde a la proporcién entre
fenocristales y masa fundamental en cada secciéon creada. Se calcula de la siguiente
manera:

Yoretained(C1)
Yopassing(C1)

C1 es el punto en una grafica log-log del tamano de grano frente al porcentaje de area
pasante donde cambia la pendiente de la curva.

FPI = (3.3)

8. Tamano: El tamafio de cada particula se asigna en funcién de un sufijo especifico que
corresponde a un valor numérico. Este es el tamano medido como didmetro equivalente
a la base de una particula cilindrica cuya base redonda tiene la misma &area. Esas co-
rresponden con los tamanos de las poblaciones testeadas en el SILC. La relaciéon entre
el sufijo y el tamano es la siguiente:

* S0: 2.66 (mm)
* S1: 10.32 (mm)
* S2: 7.75 (mm)
* S3:4.25 (mm)
e 54: 14 (mm)

* S5: 28 (mm)

Las poblaciones de datos correspondientes a las imdgenes de QEMSCAN presentan las
siguientes caracteristicas:

Tabla 3.1: Poblaciones de Datos

Poblaciones | Numero de Particulas Simuladas
SO 2960
S3 930
S2 390
S1 181
S4 64
S5 2

En la Tabla 3.1 se presenta el niimero de particulas correspondientes a cada tamano. Los
tamanos de particulas estan asociados a distintos tipos de litologias, descritos a continuacion:
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* BA: Roca basaltica proveniente de un depdsito en Australia.
* K2 y K4: Rocas de un deposito ubicado en Estados Unidos.
* SA: Roca proveniente de la mina Saucito en México.

e T1 a T8: Rocas de la zona de alteracién de la Mina Los Bronces en Chile.

En particular, el tamafio S5 esta asociado a la litologia Basaltica.

Ademas, se cuenta con una base de datos que incluye ensayos mecanicos relacionados con
los tamanos y texturas caracterizados mediante QEMSCAN. Para evaluar las propiedades
mecanicas de las particulas, se realizaron ensayos utilizando la célula de carga de impacto
corto (Short Impact Load Cell, SILC). Estos ensayos permitieron determinar caracteristicas
clave como la resistencia y dureza de las particulas, aportando informacién valiosa que com-
plementa el andlisis textural y de tamano obtenido a través del QEMSCAN.

La base de datos presentada corresponde a ensayos SILC, disenados para analizar el com-
portamiento mecénico de las particulas bajo diferentes condiciones. A continuacion, se des-
criben los principales componentes de la base de datos:

e Caracteristicas de la muestra:

— Texture(adim): Indica el tipo de textura del material ensayado.
— Size (mm): Representa el tamafio de las particulas en la muestra.
— IDROCKTYPE (adim): Identifica el tipo de roca utilizada durante el ensayo.
* Variables energéticas y mecanicas:
— e (adim) y dEde (adim) : Coeficientes que describen la energia especifica aplicada
a las particulas.
— Particle Stiffness (MPa) : Representa la rigidez de la particula durante el ensayo.
—d (adim): Pardmetro calculado que refleja la deformacion o desplazamiento en las
particulas.
* Energia y correcciones:
— Energy 1 (kWh/t) y Energy 2 (kWh/t): Energias registradas en diferentes
etapas del proceso.
— Factor of correction (adim): Factor aplicado para corregir las energias obtenidas.

— Corrected Energy (kWh/t): Energia corregida que refleja los valores ajustados
al finalizar el ensayo. Esta es la energia utilizada para caracterizar el output.

La base de datos presentada permite analizar el comportamiento de las particulas bajo
distintas condiciones. A continuacion, se muestra el nimero de particulas ensayadas para
cada tamano:

Esta estructura de datos permite el andlisis detallado de las propiedades mecanicas y
energéticas de las particulas, proporcionando informacién relevante para el estudio de su
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Tabla 3.2: Ntimero de particulas ensayadas para cada tamano.

Poblaciones | Numero de particulas ensayadas
S0 660
S1 566
S2 854
S3 804
S4 257
S5 33

fragmentacion bajo distintas condiciones experimentales.

Los datos obtenidos de los ensayos mecanicos se integran con las variables geoldgicas
extraidas de las imagenes QEMSCAN, permitiendo una comprensiéon mas completa de las
propiedades de las particulas estudiadas. Esta combinacién de andlisis textural y mecanico
proporciona una base soélida para la caracterizacion de materiales en estudios geoldgicos y
mineros, facilitando la toma de decisiones informadas en la gestion y optimizacion de procesos.

Por lo tanto, la metodologia empleada por Lois-Morales (2023) no solo aborda la carac-
terizacion textural y de tamano de las particulas, sino que también incorpora un analisis
detallado de sus propiedades mecanicas, lo cual es crucial para aplicaciones practicas en la
industria.

Para los datos obtenidos de la tesis doctoral de Lois-Morales (2020), se propone una
metodologia diferente. Dado que no existe una correspondencia uno a uno en los datos, no
es posible aplicar un modelo de aprendizaje supervisado de machine learning. Por lo tanto,
se sugiere un modelamiento poblacional como alternativa. Se propone el siguiente diagrama
de flujo para las muestras provenientes de QEMSCAN:

Base de Datos de DOMy MLA

d ¢
Emso = Eme - (1 + (f")) (E—
s g Dtos QEMSCAN
In(Ey,) — 1n(Em,5.,)))

2-0r

1
P(Ep) = E(l + erf(

prec

valore Real
EnsayoSILC

Figura 3.2: Metodologia para Imagenes Provenientes de QEMSCAN

En la Figura 3.2, se muestra el esquema de los pasos necesarios para modelar la propiedad
mecanica utilizando la informacién disponible. La metodologia se divide en la caracterizacién
del input y del output. El output se refiere a la energia especifica media obtenida experimen-
talmente y el input son las variables utilizadas para predecir la energia especifica media.

41



Output Input

Emso = f(8Variables = )?)

Figura 3.3: Caracterizacion del Modelo

3.2. Procesamiento de los Datos de Respuesta

El output de un modelo, se caracteriza como la variable dependiente o resultado que el
modelo predice o estima a partir de las variables independientes. En modelos de aprendizaje
supervisado, el output puede ser continuo (en regresién) o discreto (en clasificacién), y su
precision depende de la relacién entre el output y el input. Los pasos para caracterizar el
output son:

* Cargar Base de Datos con Variable Mecanica: Se carga la base de datos con las
variables mecanicas para todas las texturas y todos los tamanos disponibles. La base de
datos se visualiza de la siguiente manera:

Texture Size Try Rep IDROCKTYPE DIAMETER MASS5 BAL BALL HEIG
SA S0 winter vacrep 1 SASD 254 66.78 38
SA so winter vacrep 1 SASD 254 66.78 38
5A 50 winter vacrep 1 SAS0 254 66.78 38
A 50 winter vacrep 1 SAS0 254 66.78 38
SA 50 winter vacrep 1 SASD 254 66.78 38
SA so winter vacrep 1 SASD 254 66.78 38
5A 50 winter vacrep 1 SAS0 254 66.78 38
A 50 winter vacrep 1 SAS0 254 66.78 38
SA 50 winter vacrep 1 SASD 254 66.78 38
SA so winter vacrep 1 SASD 254 66.78 38
5A 50 winter vacrep 1 SAS0 254 66.78 38
A 50 winter vacrep 1 SAS0 254 66.78 38

Figura 3.4: Base de Datos Con Variable de Respuesta Mecanica

* Ajustar Modelo Fenomenolégico: Se utilizan los modelos de Tavares et al. (1998)
para la energia especifica. Los modelos son:

d ¢
Em,50 = Em,oo 1+ Ep (34)
ln(Em) — ln(Em;)o)
vV 2.0 E
Con erf la denominada funcién error. Los modelos son ajustados mediante minimos
cuadrados. El problema a resolver es:

1
P(E,) = 5 1 +erf (3.5)

N
min Z(Enhfedido . E:;]Lstimado)Q (36)

=1

El objetivo de resolver el problema de optimizacion es ajustar los datos experimentales
a los modelos de Tavares et al. (1998).

* Anadlisis de Parametros de Modelos Fenomenolégicos: Se analiza la distribucion
de los parametros ajustados por minimos cuadrados y como se distribuyen para cada
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tipo de textura. Se calculan estadisticas descriptivas como media, desviacién estandar,
minimo, maximo, etc.

Para caracterizar el resultado, se describe en funcién de las variables independientes del
modelo. Esta descripcion permite identificar la relacién entre las entradas del modelo y el
comportamiento del output, proporcionando una comprension mas clara de los factores que
influyen en el resultado. Con ello, se facilita el analisis y la interpretacion de los efectos
individuales de cada variable, mejorando la capacidad de ajustar o refinar el modelo segtin
sea necesario.

3.3. Procesamiento de las Variables de Entrada

La caracterizacion del input de un modelo, representado por las variables, es un proceso
clave en la construccién de modelos predictivos. Este analisis implica identificar, describir
y comprender las caracteristicas de las variables de entrada que influirdn en el output. Un
analisis detallado de los inputs permite mejorar la precisiéon del modelo y su capacidad para
generalizar a nuevos datos. Los pasos para caracterizar el input son:

» Anélisis de Distribuciones de Datos y Outliers: Se utilizaran QQ-Plots (gréficos
de cuantiles-cuantiles) para evaluar la conformidad de los datos con una distribucion
tedrica, cominmente la distribucién normal. Este grafico permite comparar los cuantiles
observados de los datos con los cuantiles tedricos de la distribucion seleccionada. Una
alineacion cercana de los puntos a la linea diagonal indica que los datos siguen la dis-
tribucion esperada. Cualquier desviacion significativa de esta linea sugiere la presencia
de outliers o una distribucion diferente a la tedrica, lo que permite identificar posibles
anomalias en los datos y ajustar el andlisis en consecuencia. Los graficos QQ-Plot se
realizan para las 8 variables las particulas simuladas. De igual manera, para utilizar el
algoritmo de BoW no es necesario que las variables sigan una distribucién en particular.

* Aplicar algoritmo de BoW: Se utiliza el algoritmo de BoW para generar clusters con
particulas simuladas de caracteristicas similares y resumir cada imagen en un histograma
con la proporcion de cada cluster.

— Aplicar algoritmo de clusterizacion: Se utiliza el algoritmo de K-Means para
realizar una clusterizacién de las 8 variables utilizadas.

— Optimizacion del nimero de clusters: Se realiza una iteracion del algoritmo
K-Means variando el nimero de clusters entre 3 y 10. Para cada configuracion, se
aplican varios modelos de Machine Learning y se calcula la métrica de R2. El nimero
optimo de clusters se selecciona en funcién del modelo que obtenga el mayor valor
de R?%. Los modelos a ttilizar son:

o Linear Regression

o Support Vector Machine
o Random Forest

o K-Nearest Neighbors

o Decision Tree

o Gradient Boosting
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o AdaBoost
o Neural Network

o Gaussian Process
o XGBoost

De igual manera se utiliza el método del codo para validar la seleccién del nimero
de clusters. Segun Humaira, H. (2018), es una técnica utilizada para determinar el
numero 6ptimo de clusters en algoritmos de agrupamiento, como K-Means. Este
método se basa en la evaluacion de la suma de los errores al cuadrado dentro del
cluster (WCSS, por sus siglas en inglés) en funcién del nimero de clusters. Conforme
se incrementa el nimero de clusters, el WCSS disminuye debido a que los datos se
ajustan mejor a los centroides de los clusters. Matematicamente, el WCSS se define
como:

Wess =33 Jle - il (3.7)

i=1xzeC}

donde K es el nimero de clusters, C; es el conjunto de puntos asignados al i-ésimo
cluster, x es un punto de datos, y u; es el centroide del cluster C;.

El método del codo implica graficar el WCSS frente al niimero de clusters. Al au-
mentar el nimero de clusters, el WCSS disminuye, pero en algin punto, la reduccién
se vuelve marginal. Este punto, que forma una curva de codo en el gréfico, se in-
terpreta como el niimero 6ptimo de clusters, ya que es donde se logra un balance
entre simplicidad del modelo y una adecuada particién de los datos. En la siguiente
imagen se tiene un grafico de ejemplo para el método del codo.

1e6 Método del Codo para M-92D.csv

® Punto del Codo (6ptimo)

Nimero de Clusters

Figura 3.5: Ejemplo del Método del Codo

* Analisis de Clusters Se realiza un analisis de los cluster que fueron encontrados por el
algoritmo K-Means. El andlisis de los clusters se complementé con un Analisis de Com-
ponentes Principales (PCA), cuyo objetivo fue reducir la dimensionalidad de los datos
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y visualizar la estructura generada por el algoritmo K-Means. El PCA permite trans-
formar las variables originales en un conjunto de componentes principales que capturan
la mayor parte de la varianza en los datos.

Aplicar Modelo de ML: Al tener definido el nimero de clusters en el modelo y el
modelo de machine learning a utilizar se realiza una optimacién de hiperparametros
con el objetivo de mejorar la prediccion del modelo. Para la optimizacién se utiliza la
optimizacion bayesiana de hiperpardmetros. Esta es una técnica avanzada utilizada para
ajustar los hiperpardametros de los modelos de Machine Learning de manera eficiente.
A diferencia de enfoques como la busqueda aleatoria o la busqueda en cuadricula, que
exploran el espacio de hiperparametros de manera exhaustiva o al azar, la optimizacion
bayesiana emplea un enfoque probabilistico para encontrar la configuraciéon 6ptima.

Este método construye un modelo probabilistico de la funcién objetivo, generalmente
basado en procesos gaussianos, y utiliza la informacion obtenida de las evaluaciones pre-
vias para guiar la bisqueda de nuevos conjuntos de hiperparametros que probablemente
mejoren el rendimiento del modelo. A medida que se explora el espacio de hiperparame-
tros, el algoritmo actualiza el modelo probabilistico, mejorando la prediccion sobre qué
combinaciones pueden ofrecer mejores resultados.

Estadistica de Predicciones: Se utilizan métricas estadisticas para determinar si el
modelo predice los valores de la propiedad mecanica. Las métricas a utilizar son:

— Coefieciente R?

— Error Absoluto Promedio de Estimacion. La formula es:

i i
Ytrue — ypred

A
true

Error (%) = avg( ) x 100 (3.8)

— Grafico de Dispersion
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Procesamiento de los Datos de Respuesta

El objetivo de esta seccion es caracterizar la energia especifica media a partir de los ensa-
yos SILC realizados por Lois-Morales (2022).

Para los datos provenientes del trabajo de Lois-Morales (2022), se utiliza el modelo de
Tavares et al. (1998) para la energia especifica media, correspondiente a la Ecuacion 4.3
para encontrar los pardmetros que mejor se ajustan al modelo. Se obtuvieron los siguientes
resultados:

Ajuste Energia Especifica Media por tamafio

Energia Especifica [kWh/t]

1 10 100
Diametro de Particula (mm)

Figura 4.1: Resultados para cada textura y ajuste del modelo de Tavares et
al. (1998)

Al realizar los ajuste para cada textura de la Figura 4.1, se obtienen parametros distintos
para cada poblacién de datos. Los resultados para cada parametro son los siguientes:
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Tabla 4.1: Parametros para el Modelo de Energia Especifica Media de Ta-
vares et al. (1998)

Texturas
Parametros
Ba K2 K4 SA T1 T2 T3 T4 T8
Ep o 0.011 | 0.007 | 0.008 | 0.018 | 0.009 | 0.018 | 0.013 | 0.012 | 0.013
10) 2.167 | 1.405 | 1.768 | 1.832 | 1.982 | 1.154 | 1.488 | 1.984 | 1.341
dpo 1.966 | 1.073 | 1.654 | 1.676 | 1.791 | 1.121 | 1.398 | 1.802 | 1.268
Coeficiente R? | 0.868 | 0.477 | 0.637 | 0.926 | 0.926 | 0.774 | 0.805 | 0.822 | 0.682

De la Tabla 5.3, se obtienen los parametros para el modelo de energia especifica media.
Por otro lado, se obtiene las estadistica descriptiva para los parametros en la siguiente tabla:

Tabla 4.2: Estadistica Descriptiva de Parametros del Modelo de Tavares et

al. (1998)
Parametro Media Desviacion Estandar Minimo Maximo Numero de Datos
E 0.012 0.0039 0.007 0.018 9
10) 1.680 0.324 1.154 2.167 9
dpo 1.528 0.292 1.073 1.966 9

De este modo, al caracterizar el output del modelo, se obtienen los valores medios de
energia especifica que se desean predecir en funcion del tamafio y la textura. A continuacién,
se caracteriza el input del modelo para obtener una vision completa del mismo.

Al aplicar el modelo probabilistico para determinar las distribuciones acumuladas y captu-
rar la variabilidad de la energia especifica, se utilizo la Ecuacién 4.4, ajustando los parametros
mediante minimos cuadrados y diferenciando segin la textura. Los parametros obtenidos para
cada textura se muestran en la Tabla 4.3.
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Tabla 4.3: Parametros del Modelo Probabilistico por Textura

Textura SO S1 S2 S3 S4 S5
BA Em,SO = 0041 Em750 = 0013 Em750 = 0023 Em,50 = 0035 Em750 = 0019 Em750 = 00].].
op = 0.193 op = 0.181 op = 0.044 og = 0.301 op = 0.018 or = 0.007
K2 Emso = 0019  Epz = 0.006 Eps =0.015 Eys = 0017  Eps = 0.013 -
op = 0.140 op = 0.175 op = 0.288 op = 0.072 op = 0.053 -
K4 Epso = 0019  Ens = 0008 FEns =0014 Epz=0020 Epz = 0011 -
op = 0.193 op = 0.036 op = 0.137 op = 0.080 op = 0.061 -
SA Emso=0.045 B0 =0026 FEpg =0.023 Eps = 0044  E,5 = 0.024 -
og = 0.199 or = 0.079 op = 0.153 op = 0.216 or = 0.069 -
T1 Emso = 0027  Epns =0015  Epz = 0015  Eps =0022 E,5 = 0.014 -
op = 0.158 op = 0.064 or = 0.098 op = 0.261 op = 0.129 -
T2 Emso = 0.027  Epso = 0020  Eps =0.024  E,5 = 0.027 B,z = 0.021 -
op = 0.107 op = 0.137 op = 0.072 og = 0.095 op = 0.041 -
T3 Epso = 0026  Enso=0016 Ens = 0017 Eps = 0027 Eps5 = 0.015 .
op = 0.204 or = 0.096 op = 0.072 op = 0.140 op = 0.123 -
T4 E’m,SO = 0035 Em,50 = 0015 Em,50 = 0017 Em,SO = 0031 Em,50 = 0018 -
op = 0.195 op = 0.175 or = 0.060 op = 0.107 op = 0.126 -
T8 Emso = 0022  Ens =0014 Eps =0016 E,s =002l E,s5 = 0017 -
og = 0.092 op = 0.106 or = 0.086 op = 0.084 op = 0.033 -

En las Figura 4.2 y 4.3, se muestran las distribuciones acumuladas de la energia especifica
por tamafio para cada textura.

Distribucién Acumulada

0.005

Modelo Probabilistico para Textura T8 por Tamafio

o SO

Model S2 O S3

Energia Especifica [kWh/t]

Model SO S1

ModelS3 O S4

Model S1 OS2

Model S4

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Figura 4.3: Distribucién Acumulada de la Energia Especifica para la Textura

T8
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Modelo Probabilistico para Textura Ba por Tamafio

Distribucién Acumulada [%)

Energia Especifica (kWh/t]

o 50 ——Model S0 © S1
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(b) Textura K2

Modelo Probabilistico para Textura SA por Tamafio
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(f) Textura T2
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Model SO O S1
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(h) Textura T4

Figura 4.2: Distribuciones acumuladas de la energia especifica por tamaiio

para cada textura.
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4.2. Procesamiento de las Variables de Entrada

El objetivo de esta seccién es caracterizar mediante el algoritmo de Bag of Words (BOW),
los 7 indicadores provenientes de imagenes QEMSCAN.

Primero, se lleva a cabo un andlisis de las distribuciones de las 7 variables recibidas,
comparandolas con una distribucién normal. Las variables que siguen una distribucién normal

son las siguientes:

QQ plot for FPI

8000

4000

Sample Quantiles

2000

-3 -2 e | 0 1
Theoretical Quantiles

(a) QQ-Plot para la variable Densidad Fractal de

Empaquetamiento (FPI)

QQ plot for median Border index

ey

Sample Quantiles

(b) QQ-Plot para la variable Tamafio Maximo de

QQ plot for HIGH STIFFNESS CONTRAST BODERS

150

125

100

-3 o B | o 1 2
Theoretical Quantiles

Grano

QQ plot for Weighted Stiffness

250

200

= 150

Sample Quantiles
M
1S

Sample Quantiles

-3 -2 e § 0 1 2 3 =3 =2 -1 0 1 2 3
Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(¢) QQ-Plot para la variable Indice de Borde (d) QQ-Plot para la variable Rigidez Ponderada

Figura 4.4: Variables que siguen una distribucién normal

Los valores de FPI extremadamente altos fueron eliminados del analisis debido a su com-
portamiento como outliers, tal como se evidencia en el grafico QQ plot. Estos valores se alejan
significativamente de la tendencia esperada para una distribucion normal, lo que sugiere que
podrian ser producto de ruido experimental o representaciones atipicas del comportamiento
de las particulas.

Por otro lado, algunas variables siguen una distribucién log-normal. Estas variables son
las siguientes:
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QQ plot for log(median Length/Width) QQ plot for log(100 perc passing)

Sample Quantiles
=
@
Sample Quantiles
=
i)

feri =z -1 o 1 2 G =3 =2 -1 [} 1 2 3
Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) QQ-Plot para la variable Relacién de Aspecto (b) QQ-Plot para la variable Indice de Contraste

QQ plot for log{porous)

75

5.0

25

Sample Quantiles

3 2 1 b 1 2 3
Theoretical Quantiles

(c) QQ-Plot para la variable Porcentaje de Vacios

Figura 4.5: Variables que siguen una distribucién log-normal

De la Figura 4.5, se identifican tres variables que presentan una distribucion log-normal.
En consecuencia, se aplica una transformacion logaritmica a los datos correspondientes.

Despues de transformar las variables, se implementa el algoritmo Bag of Words (BOW).
A partir de los datos, se genera una base con las caracteristicas de todos los granos, con el fin
de aplicar un algoritmo de clustering como K-Means. Para determinar el nimero éptimo de
clusters, se prueba con diferentes cantidades de clusters y se selecciona el mejor modelo para
cada caso, utilizando el R? como criterio de evaluacién. El coeficiente R? se calcula después
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de utilizar la metodologia leave-one-out. El resumen de los resultados se presenta en la Tabla
4.4.

Tabla 4.4: Variabilidad del niimero de cluster y el mejor modelo para cada

caso
Cluster | Mejor Modelo E,, 5 R?
3 Linear Regression -0.16
4 XGBoost 0.14
5 XGBoost -0.06
6 XGBoost 0.71
7 AdaBoost 0.59
8 Gradient Boosting 0.46
9 Random Forest 0.38
10 Random Forest 0.35

Por lo tanto, el niimero 6ptimo de cluster es 6 y el modelo a utilizar es XGBoost. De
igual manera,se emplea el método del codo, que consiste en calcular la suma de los errores
cuadréticos dentro de los clusters (WCSS) para diferentes cantidades de clusters. A medida
que el nimero de clusters aumenta, la WCSS disminuye, pero llega un punto en el que la
reduccién se vuelve menos significativa, formando un codo en el grafico. Este punto indica el
numero adecuado de clusters a utilizar. Se obtienen los siguientes errores cuadraticos para la
base de datos conjunta:

Método del codo

35000

300000

25000

WCSS

20000

15000

10000

i
25 50 75 100 125 150 175 200
Nimero de clusters

Figura 4.6: Método del Codo para el algoritmo de K-Means

En la Figura 4.6, se observa la suma de errores cuadraticos para el cluster 6ptimo. Por lo
tanto, este sera el valor utilizado para la clusterizacién.

Ademaés, se realizé un anélisis de componentes principales (PCA) con el objetivo de vi-

sualizar la clusterizacion generada por el algoritmo K-Means. A continuacién, se muestra la
varianza explicada por cada componente en la base de datos de los clusters:
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Varianza por componentes

0.250

0.225

0200

0.175

0.150

0125

Explained variance ratio

0.100

0.075

o 1 2 3 4 5 &
Nimero de componentes

Figura 4.7: Varianza por Componentes del PCA

De la Figura 4.7, se observa que la primera componente principal del PCA explica tni-
camente el 25 % de la variabilidad de los datos. Debido a ello, se realiza un scatter plot con
las 2 principales componentes encontradas por el PCA que en conjunto explican el 43 % de
la variabilidad. Se obtuvo lo siguiente:

Grafico de Componentes Principales con Clusters

® Cluster
- [ ] @ Cluster 4
6 Cluster 2
Cluster 1
Cluster 0
Cluster 5
Cluster 3

L I N

PC2

-6 -4 -2 o 2 4 & B 10

Figura 4.8: Gréafico de Primera y Segunda Componente Principal

En la Figura 4.8, se observa una superposicion entre los clusters, lo que indica posibles
interacciones o solapamientos entre los grupos. Ademas, se han generado graficos de tipo
boxplot para cada cluster, utilizando las 8 variables empleadas en el proceso de clusterizacion.
Los resultados son los siguientes:
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Figura 4.9: Boxplots para los diferentes clusters.

En los boxplots,

se observa que algunas variables tienen una mayor variabilidad dentro

de ciertos clusters. Por ejemplo, variables como Rigidez Ponderada o Densidad Fractal de
Empaquetamiento pueden presentar distribuciones diferentes en cada cluster. Si una varia-
ble muestra una gran diferencia entre clusters, esas variable puede ser clave para definir las
caracteristicas distintivas de cada cluster.
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Una vez definidos los clusters, se procede a utilizar el algoritmo Bag of Words. Al aplicar
K-Means, es posible transformar cada combinacién de textura y tamano en un histograma
que muestra la proporcion de datos en cada cluster. Para la textura Ba, se obtuvieron los
siguientes resultados:

Bas0o Bas3 Bas2
10 10 10
08 08 08
06 06 06
c c c
2 2 2
= = 2
g g g
& & £
04 04 04
0z 0.2 0.2
00+ 00 — T 0o
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Cluster Cluster Cluster
Basl Bas4 Bas5
10 10 10
08 0.8 08
06 06 06
c c c
2 2 2
5 = 2
g g g
& & £
0.4 04 04
0z 02 02
0o T T T T 0.0 T T T T 0.0 T T T T
1] 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5

Cluster Cluster Cluster

Figura 4.10: Histogramas para la Textura Ba en funcién del Tamano

Para la textura K2, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 4.11: Histogramas para la Textura K2 en funcién del Tamaio

Para la textura K4, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 4.12: Histogramas para la Textura K4 en funcién del Tamano

56




Para la textura SA, se obtuvieron los siguientes resultados:

SASO SAS3 SASZ
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Figura 4.13: Histogramas para la Textura SA en funcién del Tamano

Para la textura T1, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 4.14: Histogramas para la Textura T1 en funcién del Tamano

Para la textura T2, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 4.15: Histogramas para la Textura T2 en funcién del Tamano
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Para la textura T3, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 4.16: Histogramas para la Textura T3 en funcién del Tamafio

Para la textura T4, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 4.17: Histogramas para la Textura T4 en funcién del Tamano
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Para la textura T8, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 4.18: Histogramas para la Textura T8 en funcién del Tamano
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Como resultado del andlisis, se genera una base de datos donde cada imagen se representa
como un vector de 6 dimensiones, correspondiendo cada dimension a la proporcién de un
cluster en dicha imagen. Asi, el input del modelo se resume en la siguiente figura:

Proporcién de clusters por archivo
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Figura 4.19: Proporciéon de Cluster por cada Imagen

En la Figura 4.19, se presenta el resumen de las proporciones de clusters para cada ima-
gen, que serviran como input para el modelo de machine learning. En este grafico, se puede
observar una distribucién variada de clusters a través de los archivos, lo cual sugiere hetero-
geneidad en la composicion de los datos. En algunos archivos, como los que tienen nombres
como BaS0, BaS1, y K2S0, predomina un solo cluster (principalmente el cluster 0, represen-
tado en azul oscuro), con poca o ninguna presencia de otros clusters. Esto indica que estos
archivos contienen datos que se agrupan principalmente en una sola categoria, lo que podria
reflejar una homogeneidad de dicho archivo relativa a las caracteristicas de la poblacion de
todos los granos.

Por otro lado, en archivos como SAS0, SAS2, y algunos de la serie T, se observa una mayor
diversidad en la distribucién de los clusters, con varios clusters representados en proporciones
mas equilibradas. Este fenémeno sugiere una mayor variabilidad interna en los datos de esos
archivos, lo que podria estar relacionado con la presencia de diferentes patrones o caracte-
risticas que no son homogéneas dentro del archivo. A partir de esto, se procede a entrenar y
validar el modelo utilizando técnicas de machine learning.
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4.3. Modelo Planteado para la Energia Especifica Me-
dia

El objetivo del modelo es predecir la energia especifica media (£, 50) en funcion de los
clusters definidos por el BOW. Para ello, se emplea el algoritmo XGBoost, conocido por su
capacidad de manejo eficiente de datos tabulares, su robustez frente a ruido en los datos y
su alto rendimiento en tareas de regresiéon y clasificacion.

La base de datos con los clusters se transforma para incluir términos de interacciéon polino-
mica de hasta cuarto grado, lo que permite capturar posibles relaciones no lineales entre las
variables independientes. Posteriormente, estas caracteristicas transformadas se normalizan
mediante la técnica StandardScaler, asegurando que todas las variables tengan una escala
uniforme y mejorando la estabilidad del modelo durante el entrenamiento.

Para la optimizacion de los hiperparametros del modelo, se emple6 un enfoque de bis-
queda bayesiana utilizando BayesSearchCV, el cual permite explorar de manera eficiente
un espacio de hiperpardmetros previamente definido segiin Kirchnoff et al. (2024). Los hi-
perparametros optimizados incluyen el nimero de estimadores, la tasa de aprendizaje y la
profundidad maxima de los arboles, entre otros. La btsqueda se llevé a cabo mediante valida-
cién cruzada con una separacién del 30 % del set de datos para el set de prueba. El objetivo
es maximizar el coeficiente de determinacién (R?), que evalia la calidad del ajuste del modelo.

Para la optimizacion del modelo XGBRegressor, que segtin Chen et al. (2016) es una
implementacion del algoritmo de gradient boosting ampliamente utilizado en tareas de re-
gresion, se aprovecharon sus caracteristicas para mejorar el rendimiento. XGBoost construye
arboles de decision secuenciales, donde cada arbol trata de corregir los errores del anterior
minimizando una funcién de pérdida mediante optimizacién por descenso de gradiente. Con
base en estas propiedades, la busqueda bayesiana se dirigié hacia el siguiente espacio de
hiperparametros:

Tabla 4.5: Espacio de busqueda de hiperparametros para la optimizacién

bayesiana.
Hiperparametro Rango de Bisqueda
n_ estimators Integer (50, 2000)
learning_ rate Real(0.0001, 0.5, prior="log-uniform’)
max_ depth Integer(3, 10)
min_ child_ weight  Integer(1, 10)
subsample Real(0.5, 1.0, prior="uniform’)
colsample_ bytree Real(0.3, 1.0, prior="log-uniform’)
gamma Real(0, 10)
reg_alpha Real(0, 1)
reg_lambda Real(0, 1)

Se utilizo el modelo XGBoost como base, y se implement6 BayesSearchCV para realizar la
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optimizacién bayesiana, con un total de 30 iteraciones y validacion cruzada con 2 particiones
(cv=2). Los mejores hiperpardmetros encontrados son:

Tabla 4.6: Valores 6ptimos de los hiperpardametros obtenidos

Hiperparametro Valor Optimo

colsample_ bytree 1.0

gamma 0.0
learning_ rate 0.0257
max_ depth 4
min_ child_weight 1
n__estimators 2050
reg_alpha 0.0
reg_lambda 1.0
subsample 0.42

Una vez obtenidos los mejores hiperparametros de la Tabla 4.6, el modelo final es entrenado
y validado mediante la técnica Leave-One-Out Cross-Validation (LOO), que segiin Vehtari,
A. et al. (2017) consiste en dejar una muestra fuera para pruebas en cada iteracion, utilizando
el resto del conjunto para entrenamiento. Este enfoque garantiza que el modelo sea evaluado
de manera exhaustiva, dado el tamafio reducido del conjunto de datos. Con todas estas
consideraciones, se obtuvieron los siguientes resultados:

De la Figura 4.20, se obtiene que el modelo obtiene un R? = 0.8. El tamafio de los puntos
en el grafico se incrementa a medida que aumenta el error en la prediccion de la energia
especifica media, lo que ofrece una representacion visual efectiva de la magnitud de los erro-
res en cada caso. Ademads, el error promedio de las predicciones del modelo se sitiia en un 17 %.

El modelo final, optimizado con los hiperparametros indicados en la Tabla 4.6 y validado
mediante la técnica Leave-One-Out Cross-Validation (LOO), logré un R? de 0.8, lo que indica
un ajuste sélido a los datos. Los graficos en la Figura 4.20 ofrecen una representacién visual
clara de los errores de prediccion, mostrando un tamano mas grande del punto cuando se
tiene un error mayor. Se obtiene un error promedio del 17 %, el modelo presenta un buen
desempeno en la prediccion de la energia especifica media, a pesar del tamano reducido del
conjunto de datos. Por lo tanto, se procede a analizar los resultados obtenidos.
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Figura 4.20: Resultados para la Energia Especifica Media
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Capitulo 5

Discusiones

El analisis de los datos provenientes de QEMSCAN utilizando el modelo de Tavares et al.
(1998) proporciona una visién detallada sobre la energia especifica de diferentes texturas de
roca. Los parametros obtenidos para cada textura, como se muestra en la Tabla 5.3, indican
variaciones significativas en la energia especifica media, la eficiencia de fractura y el tamano
de las particulas. Estos resultados son fundamentales para comprender como diferentes tex-
turas de roca responden a los procesos de conminucion.

La estadistica descriptiva de los parametros del modelo, presentada en la Tabla 4.1, resalta
la variabilidad intrinseca en los datos. Por ejemplo, el pardmetro E,, ., muestra una media de
0.012 [kWh/t] con una desviacion estandar de 0.0039, lo que indica una dispersién moderada
alrededor de la media. Esto sugiere que, aunque hay una tendencia general, existen diferen-
cias notables en la energia especifica media entre las diferentes texturas. El parametro ¢, que
representa la eficiencia de fractura, tiene una media de 1.680 y una desviacion estandar de
0.324. La alta variabilidad en ¢ indica que la eficiencia de fractura varia considerablemente
entre las texturas. Esto podria estar relacionado con la heterogeneidad de las propiedades
fisicas y mecanicas de las rocas, que afecta cémo se rompen bajo ciertos mecanismos. El
parametro d,,, que describe el tamaiio caracteristico de las particulas después de la fractura,
tiene una media de 1.528 y una desviacién estandar de 0.292. La variabilidad en d,, sugiere
diferencias significativas en la distribucién del tamano de las particulas post-fractura entre
las texturas.

El modelo probabilistico, ajustado mediante minimos cuadrados, proporciona distribucio-
nes acumuladas de energia especifica que capturan la variabilidad de los datos experimentales.
La Figura 4.2 demuestran que los ajustes del modelo son capaces de representar adecuada-
mente la distribucion de la energia especifica para diferentes texturas de roca. En particular,
el modelo probabilistico no logra capturar toda la variabilidad de la textura K2. Lo que
podria dar un indicio de falta de representatividad en las particulas ensayadas mediante el
SILC. Por otro lado, las diferencias en los pardmetros E,, 50 y op entre texturas como BA,
K2 y K4 sugieren que cada textura tiene caracteristicas tinicas que deben ser consideradas
al modelar su comportamiento energético.

El ajuste de parametros mediante el modelo probabilistico revela informacion critica sobre

la heterogeneidad de las rocas. Por ejemplo, la textura BA tiene un E,, 50 significativamente
mas alto en comparaciéon con otras texturas, lo que indica que requiere mas energia para
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alcanzar un estado de conminucién equivalente. Por otro lado, la textura K2 muestra una
mayor dispersién en los valores de energia especifica, como se refleja en su og, lo que puede
implicar una variabilidad mayor en sus propiedades fisicas y mecénicas. La textura K4, en
comparacion, presenta un F,, 5o moderado con una dispersion relativamente controlada, lo
que podria indicar una estructura mas homogénea.

Asimismo, las texturas SA, T1, T2, T3, T4 y T8 muestran comportamientos distintos. En
la Figura 4.2, la textura SA presenta un E,, 5, relativamente alto y una op que indica una
variabilidad considerable, lo cual puede reflejar una mayor heterogeneidad en las propiedades
de la roca. La Figura 4.2 muestran que las texturas T1 y T2 tienen E,, 50 y 0r que sugieren
una respuesta energética moderada, con cierta variabilidad que puede ser relevante en pro-
cesos especificos de conminucion.

Las texturas T3 y T4, representadas en la Figura 4.2, tienen E,, 50 y 0 que indican com-
portamientos energéticos particulares, con T3 mostrando una mayor dispersiéon en compara-
cién con T4, lo que podria implicar diferencias en la eficiencia de fractura y en la distribuciéon
del tamafio de particulas post-fractura. Finalmente, la textura T8, como se muestra en la
Figura 4.2, presenta un £, 5o y una og que reflejan una energia especifica moderada con una
variabilidad controlada, sugiriendo una estructura relativamente homogénea en comparacion
con otras texturas.

En la caracterizacion del input al modelo de ML se realiza un analisis exhaustivo de los
resultados de Lois-Morales (2020). Inicialmente, en las Figuras 4.4 y 4.5 se presenta el analisis
de las distribuciones de las variables. Se observa que algunas variables, como la Densidad de
Empaquetamiento y Indice de Contraste, siguen una distribucién normal, lo cual es verifica-
do mediante los graficos QQ-Plot. Este comportamiento indica que dichas variables tienen
una distribucién simétrica alrededor de la media, lo que permite aplicar métodos estadisti-
cos tradicionales para su analisis. En contraste, otras variables, como Relacién de Aspecto y
Tamano Méaximo de Grano, presentan una distribucion log-normal, lo que sugiere una alta
concentracion de valores bajos con una cola hacia la derecha. Este patrén puede deberse a
las caracteristicas intrinsecas de los materiales evaluados, donde algunas propiedades fisicas
tienden a seguir este tipo de distribuciones.

Luego de aplicar la transformacién logaritmica a las variables con distribucion log-normal,
se procede a la implementacion del algoritmo de clusterizacion K-Means. En la Figura 4.6,
el Método del Codo sugiere que el niimero 6ptimo de clusters es 6, lo que es coherente con
las caracteristicas heterogéneas de los materiales analizados. La eleccion de este ntimero de
clusters es crucial para capturar adecuadamente la variabilidad entre las diferentes texturas
y tamanos. Los histogramas de las Figuras 4.10 a 4.18 muestran la proporcién de cada cluster
en funcion de la textura y el tamafio. Un comportamiento destacado es la variacion significa-
tiva en la distribucién de los clusters entre diferentes texturas. Por ejemplo, en la textura Ba
(4.10), se observa una mayor proporcién de un cluster dominante, mientras que en la textura
K4 (4.12), los clusters estdn mds equilibrados. Este patrén sugiere que las caracteristicas
mecanicas de cada textura tienen una influencia marcada en la distribucion de los clusters,
lo que podria estar relacionado con la composicion mineralégica y el tamano de grano de las
muestras.
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El andlisis de componentes principales (PCA) se utilizé para visualizar la clusterizaciéon
generada. En la Figura 4.7, se muestra que la primera componente principal explica solo el
25 % de la variabilidad de los datos, lo que indica que la variabilidad estd distribuida entre
multiples dimensiones. El grafico de la Figura 4.8, que representa las dos primeras componen-
tes principales, revela una superposiciéon entre los clusters. Este solapamiento puede ser un
indicio de la existencia de interacciones complejas entre las diferentes propiedades mecéanicas
y las texturas, lo que sugiere que las fronteras entre los clusters no son claramente definidas
y que existe una transicion continua entre las propiedades de los diferentes materiales.

Para los clusters generados por el algoritmo de K-Means, se observa en la Figura 4.9 que el
Cluster 0 presenta una distribucién homogénea en la mayoria de las variables, lo que sugiere
que agrupa puntos con caracteristicas bastante similares. Esto podria indicar que los datos
en este cluster provienen de una textura y tamano especificos que comparten propiedades
similares. El andlisis de los boxplots muestra una dispersion baja en las variables clave, como
la energia especifica, lo que sugiere que este grupo esta compuesto por granos con un compor-
tamiento predecible y controlado. Por otro lado, el Cluster 1 muestra una mayor variabilidad
en comparacion con el Cluster 0. Las variables como la textura y el tamano presentan una
dispersion mas amplia, lo que indica que este cluster agrupa datos con una mayor diversi-
dad en términos de sus caracteristicas fisicas. Esto puede sugerir que el Cluster 1 incluye
muestras con texturas mixtas o con una mayor variabilidad en los tamanos de los granos, lo
cual podria llevar a comportamientos menos uniformes en términos de la energia especifica.
Se espera tener una mayor variabilidad en tamanos més pequenos ya que el mecanismo de
impacto se vuelve ineficiente y la repetibilidad de los resultados resulta complicada.

En la Figura 4.9, el Cluster 2 esta caracterizado por una mayor concentraciéon de valores
extremos en ciertas variables, como el indice de bordes. Esto sugiere que los granos en este
cluster podrian estar asociados con caracteristicas geologicas o texturales tinicas que los dife-
rencian del resto de los clusters. Aunque algunos valores extremos podrian representar ruido,
este cluster parece contener datos que se desvian de las tendencias generales observadas en
otros clusters, lo que podria requerir un analisis méas detallado para comprender su origen.
Por otro lado, el Cluster 3 presenta una distribucion intermedia entre los clusters homogéneos
y aquellos con mayor variabilidad. Las variables como el tamano y la textura muestran una
dispersiéon moderada, lo que indica que este cluster agrupa datos con caracteristicas mixtas
pero no tan extremas como el Cluster 2. Este comportamiento sugiere que el Cluster 3 podria
representar una transicion entre grupos mas homogéneos y grupos mas variados.

En la Figura 4.9, el Cluster 4 muestra un comportamiento similar al Cluster 1, con una
notable dispersion en variables clave como el indice de bordes y la energia especifica. Fs-
te cluster podria estar compuesto por granos que tienen una mayor variabilidad textural
o geologica. La dispersion observada sugiere que las muestras en este grupo podrian estar
influenciadas por condiciones externas, lo que conduce a una mayor heterogeneidad en sus
propiedades fisicas. Por otro lado, el Cluster 5 es uno de los clusters mas dispersos, lo que
indica que agrupa puntos con una amplia gama de caracteristicas. En particular, variables
como el tamafio y el indice de bordes presentan una alta variabilidad, lo que sugiere que este
cluster contiene datos que no encajan facilmente en patrones definidos. Esto podria reflejar
la presencia de muestras con caracteristicas atipicas o raras dentro del conjunto de datos, lo
que podria hacer que este cluster sea de interés para investigaciones adicionales.
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El modelo desarrollado para predecir la energia especifica media (E,, 50) muestra un de-
sempefio sblido, con un coeficiente de determinacién R? = 0.8, lo que indica una buena
capacidad predictiva. La introduccién de interacciones polinomicas de hasta cuarto grado y
la posterior normalizacion de las variables permitieron capturar relaciones no lineales com-
plejas entre las variables independientes, lo cual contribuy6 a mejorar la precision del modelo.

La optimizacién de los hiperparametros mediante la busqueda bayesiana, utilizando Bayes-
SearchCV, fue clave para encontrar los mejores valores que maximizan el ajuste del modelo.
Entre los hiperparametros optimizados, los que méas influyeron en el rendimiento fueron el
numero de estimadores y la tasa de aprendizaje, lo que sugiere que la capacidad de generali-
zacion del modelo se vio favorecida por una combinaciéon adecuada de profundidad del arbol
y regularizacion.

Ademaés, la implementacién de la validacién cruzada Leave-One-Out (LOO) fue esencial,
dado el tamano reducido del conjunto de datos, asegurando que cada punto de datos fuera
utilizado tanto para entrenamiento como para validacion, lo que garantiza una evaluacion
robusta. Este enfoque exhaustivo permite evaluar el modelo de manera méas precisa en com-
paracion con técnicas de validacién menos rigurosas, aunque también aumenta el tiempo
computacional.

En cuanto a la interpretacion de los resultados, los gréaficos en la Figura 4.20 ofrecen una
vision clara del comportamiento del modelo. La visualizacion muestra que a medida que el
error en la prediccién de la energia especifica media aumenta, el tamano de los puntos en el
grafico también lo hace, lo que proporciona una representacion efectiva de la magnitud de
los errores en cada prediccién. El error promedio del 17 % indica que, aunque el modelo tiene
una alta precision, atin existe un margen de mejora, especialmente en aquellos casos donde
el error es mayor.

Los resultados obtenidos en los graficos permiten concluir que las técnicas de aprendiza-
je automatico, como el XGBoost, combinadas con métodos de clusterizacién y andlisis de
componentes principales, son herramientas valiosas para modelar las propiedades mecéanicas
criticas en la conminucién en funcién de la caracterizacién avanzada. Las distribuciones de
las variables y los patrones observados en los histogramas por textura y tamano confirman
la relevancia de los clusters en la descripcion de las propiedades del material. A pesar de
la superposicion observada en los clusters, el modelo logré captar las relaciones subyacentes
entre las variables, lo que se refleja en el alto valor del R2.
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Esto es de gran relevancia, ya que permite predecir variables clave utilizadas en simula-
dores de planta. Estas predicciones no solo ayudan a estudiar la variabilidad del proceso,
sino que también son esenciales para disefiar nuevas plantas y optimizar las existentes. Las
variables clave, como el A y el b, proporcionadas por el SMC, ya que al contar con la energia
especifica y el tamano de la particula, se puede realizar un ajuste del modelo para el t1g, per-
mitiendo mejorar la precision de las simulaciones. La capacidad de modelar con exactitud las
propiedades del material mediante estas simulaciones, basadas en los resultados obtenidos,
facilita una mejor planificacion y control de las operaciones. Esto ayuda a reducir los costos
operativos y aumentar la eficiencia del proceso, especialmente en plantas de procesamiento de
minerales, donde la variabilidad de los materiales es relavente para la estabilidad del proceso.
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Capitulo 6

Conclusiones

Las conclusiones obtenidas a partir del analisis de los datos mediante el modelo de Ta-
vares et al. (1998) proporcionan una visién clara sobre la energia especifica requerida por
diferentes texturas de roca en procesos de conminucion. Los pardmetros obtenidos muestran
una variabilidad significativa en términos de energia especifica media, eficiencia de fractura
y tamano de particulas post-fractura. La variabilidad de estos pardametros entre las distintas
texturas resalta la importancia de considerar las caracteristicas especificas de cada tipo de
roca al modelar su comportamiento en procesos industriales. La textura BA, que requiere
una mayor energia especifica para conminucion, contrasta con otras texturas como K2, que
muestran una mayor dispersion en los datos. Esto indica la relevancia de adaptar los procesos
segun las propiedades particulares de cada textura.

El modelo probabilistico ajustado con minimos cuadrados capturé adecuadamente la dis-
tribucion de la energia especifica para las diferentes texturas, aunque algunas texturas como
BA, K2 y K4 presentan diferencias notables en los pardmetros E,, 50 y 0. Estas diferencias
reflejan la heterogeneidad en las propiedades fisicas y mecanicas de las rocas, que deben ser
tenidas en cuenta para optimizar los procesos de conminuciéon. Las texturas T1, T2, T3 y
T4 también presentan variaciones significativas en términos de eficiencia de fractura y dis-
tribucion del tamano de particulas post-fractura, lo que refuerza la necesidad de un analisis
detallado para cada caso.

El modelo de aprendizaje automatico basado en el algoritmo XGBoost demostré un de-
sempefio solido, alcanzando un R? de 0.8, lo que refleja una alta capacidad para predecir la
energia especifica media a partir de las caracteristicas de los clusters. No obstante, se obser-
v6 una dispersion significativa en algunos casos, lo que sugiere que futuras mejoras podrian
enfocarse en capturar de manera mas precisa las complejas relaciones no lineales entre las
variables.

Es probable que los datos correspondientes a los niveles mas bajos de energia especifica
media (E,, 50) presenten una baja variabilidad en sus caracteristicas (como tamano y textu-
ra), lo que implica que estas muestras son muy similares entre si. Como resultado, el modelo
podria estar generando predicciones muy cercanas para estos valores debido a la falta de di-
ferenciacion en las caracteristicas de estas observaciones. Ademaés, dado que el modelo utiliza
clusters definidos por Bag of Words (BOW), es posible que algunos de estos clusters, espe-
cialmente aquellos que agrupan datos con valores bajos de energia especifica, carezcan de
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suficiente diferenciacion interna. Esto puede llevar al modelo a aprender patrones de predic-
cion homogéneos para todos los puntos dentro de dichos clusters, resultando en predicciones
concentradas en un mismo valor. Es probable que falte una variable para explicar la variabi-
lidad en energias especificas mas pequenas. La mineralogia modal de cada particula podria
dar un indicio y diferenciaciéon de particulas similares.

Con base en los antecedentes presentados, es posible concluir que el modelo basado en el
algoritmo XGBoost es eficaz para predecir la energia especifica en procesos de conminucion.
El analisis muestra que, a pesar de la heterogeneidad en las propiedades mecénicas y fisicas de
las distintas texturas de roca, el modelo ha logrado captar las relaciones subyacentes entre las
variables, como se refleja en el alto valor de R? (0.8). Esta capacidad predictiva es relevante,
ya que permite estimar de manera precisa la energia especifica media (£, 50) requerida por
diferentes tipos de roca, lo que facilita la optimizacion de los procesos industriales. Al obtener
la energia especifica media y posteriormente la desviacion estandar, se podria tener toda la
distribucién de energia especifica por tamano, lo que permitiria asociarla a las familias de
fractura tn. Esto no solo mejora la precisiéon de las estimaciones, sino que también propor-
ciona una base solida para el andlisis detallado del comportamiento del material durante el
proceso de conminucién. De esta manera, se puede optimizar la fragmentacién y el uso de
energia en funcion del tipo de roca y sus caracteristicas de fractura, lo que resulta en una
mayor eficiencia operativa y reduccién de costos.

Dada la complejidad y variabilidad de las texturas y tamanos de particulas en el contexto
de procesos de conminucién, asumir que todas las particulas pueden analizarse directamente
mediante Bag of Words (BoW) combinado con clustering y regresiéon presenta desafios meto-
dolégicos. Si bien el enfoque BoW permite agrupar caracteristicas en clusters que representan
palabras o patrones de caracteristicas en el espacio vectorial, esta hipdtesis supone una ho-
mogeneidad en las relaciones entre textura y tamano que puede no ser precisa para todos los
tipos de particulas.

La metodologia BoW, aplicada aqui en combinaciéon con clustering, asume que los clus-
ters representan adecuadamente la distribucion de las propiedades de textura y tamano en
funcion de la energia especifica media requerida para la conminucién. Sin embargo, debido
a la variabilidad en la dureza y otras propiedades fisicas entre texturas, podria resultar en
una falta de diferenciacién en clusters que agrupan particulas con bajos valores de energia
especifica. Esto puede llevar a un sesgo en la regresion, ya que los clusters generados podrian
no capturar con precisiéon las relaciones entre las variables, particularmente en los niveles
bajos de energia especifica donde se ha observado menor variabilidad.

No obstante, se han identificado dreas de mejora en el modelo actual, entre las que desta-
can la dispersion observada en algunos clusters y la baja diferenciacién en los niveles bajos
de energia especifica. Estas limitaciones sugieren que aumentar la cantidad de datos en estos
niveles podria mejorar considerablemente la precision del modelo, al permitir una caracteri-
zacion mas detallada de las variaciones en el consumo energético y una mayor capacidad de
diferenciacion entre los distintos tipos de mineral. Esto, a su vez, fortaleceria el modelo como
herramienta de disefio y analisis, proporcionando una base para futuras optimizaciones en el
procesamiento de minerales.
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Para un trabajo futuro de tesis, se puede ampliar el analisis incorporando la variable de
mineralogia, la cual podria ofrecer una explicacién para las energias especificas medias mas
bajas observadas en ciertos casos. La mineralogia, al influir en la dureza y las propiedades
de fragmentacién de los minerales, afecta directamente la cantidad de energia requerida en
los procesos de chancado. Esta variable podria ser necesaria para desarrollar un modelo mas
preciso y robusto que permita entender como las caracteristicas intrinsecas del mineral de-
terminan el consumo energético, lo que en ultima instancia podria contribuir a optimizar el
disefio de los circuitos de chancado.

También, se podria hacer uso de la distribucién acumulada de las energias especificas como
herramienta de disefio. Con esta informaciéon, se podrian disenar los circuitos de chancado
tomando el percentil 95 de la energia especifica media, lo que representaria el escenario de
mayor consumo energético para el chancador. Esta metodologia permitiria dimensionar los
equipos y ajustar el diseno del circuito de manera que puedan manejar los casos de maxima
demanda energética, optimizando asi la eficiencia operativa y garantizando un desempeno
mas estable del sistema.

Ademas, se podria explorar la relacion entre la generacién de la curva ¢10 y la funcién de
ruptura de Austin de la siguiente manera:

A (1= exp(=b- Ew)) = 6+ (0.1)" + (1— ) - (0.1)"™ (6.1)

Al calibrar los parametros correspondientes, seria posible simular el circuito de chancado con
mayor precision, lo que proporcionaria informacion valiosa para mejorar el rendimiento del
proceso y reducir el consumo de energia a través de ajustes en la configuracién del circuito.
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