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RESUMEN

El desarrollo de proyectos mineros en etapas de
exploracion y prefactibilidad conlleva  desafios
relacionados a la heterogeneidad e incertidumbre
geoldgica y de procesamiento debido a la variabilidad
en sus atributos primarios y de respuesta. Por lo tanto,
el objetivo de esta investigacion radica en elaborar el
modelo geometalurgico del indice de frabajo de Bond.
Para esto se desarrollaron modelos de regresion lineal
en Jupyter Notebook considerando 790 muestras de
resistencia a la compresion uniaxial de la roca (UCS),
litologias, zonas minerales e indice de trabajo de Bond
(BWi) en un depdsito porfido cuprifero. Los resultados
indican relacidon directamente proporcional de tipo
lineal entre el BWi y UCS, generando modelamientos
con desempenos aceptables de R? enfre 0.76 a 0.90.
Ademas, laslitologias y zonas mineralizadas en el depdsito
estudiado son caracteristicasrelevantesrelacionadasala
conminucion. Finalmente, de acuerdo ala competencia
de la roca, esta se clasifica como tipo media a dura,
dura y muy dura en las zonas de oxidos, mixtos y sulfuros
primarios respectivamente.

Palabras claves: Modelo; litologias; zonas minerales;
geometalurgia; conminucion; indice de trabajo de Bond

ABSTRACT

The development of mining projects in the exploration
and pre-feasibility stages involves challenges related to
geologicaland processing heterogeneity and uncertainty
due to variability in their primary and response attributes.
Therefore, the objective of this research is to develop
the geometallurgical model of the Bond work index. For
this purpose, linear regression models were developed
in Jupyter Notebook considering 790 samples of uniaxial
compressive strength of rock (UCS), lithologies, mineral
zones and Bond work index (BWi) in a porphyry copper
deposit. The results indicate a directly proportional linear
relationship between BWi and UCS, generating modeling
with acceptable R? performances between 0.76 and
0.90. In addition, the lithologies and ore zones in the
deposit studied are relevant characteristics related to
comminution. Finally, according torock competence, the
rock is classified as medium to hard, hard and very hard in
the oxide, mixed and primary sulfide zones, respectively.

Keywords: Model; lithologies; ore zones; geometallurgy;
comminution; Bond work index
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INTRODUCCION

Es una ciencia interdisciplinaria que integra a la geologia, mineria y metalurgia (Mu y Salas, 2023) (Ver Figura 1) para
optimizar el valor del recurso (Lishchuk y Pettersson, 2021), minimizar el riesgo técnico (Lishchuk et al., 2020) y generar
una operacion mas resiliente (Dominy et al., 2018). Por ofra parte, el modelo geometalirgico se construye a partir de
un modelo geoldgico y ensayos metalirgicos a pequena escala para predecir la respuesta segun la ubicacion de las
muestras en un depdsito (Lishchuk et al., 2019) a partir de propiedades de la roca que inciden positiva o negativamente
sobre el valor de un proyecto minero.

Dichas propiedades se denominan variables geometalurgicas, las cuales se dividen en primarias y de respuesta
(Sepulveda, 2018). Las variables primarias son tipicamente aditivas e infrinsecas de la roca, que pueden medirse
directamente y son ufilizadas para predecir la respuesta del procesamiento (Morales et al., 2019); por ejemplo UCS, ley
mineral, litologia. Mientras que, las variables de respuesta son generalmente no adifivas y se definen como atributos de
la roca que describen la respuesta a los procesos metalurgicos (Morales et al., 2019); por ejemplo BWi, recuperacion,
consumo de reactivos, ley de concentrado; y su estimacion se realiza mediante técnicas de regresion (Ram Chandar
et al., 2016).
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FIGURA 1
Enfoque geometalurgico para optimizar el recurso a lo largo de la cadena
de valor de la mineria

Se muestra que al emplear geometalurgia desde la fase exploratoria, es posible intfegrar sistematicamente
prdcticas de planificacion con el fin de maximizar la eficiencia del recurso y luego crear un modelo
espacial para la gestion de la produccioén utilizando propiedades influyentes en el valor del yacimiento
Modificado de Dehaine et al. (2020)

En este contexto, las variables primarias y de respuesta frecuentemente se aplican desde las etapas tempranas de un
proyecto (Ver Figura 2) conlafinalidad de elaborar un programa geometalirgico holistico para el procesamiento mineral
eficiente en términos de recursos (Lishchuk et al., 2020). No obstante, la variabilidad en los atributos geometaldrgicos
de los depositos repercute considerablemente en la etapa de procesamiento y resulta en altos riesgos desde las fases
iniciales en la mineria (Gholami et al., 2022; Tungpalan et al., 2021).

Al respecto Mohammadi et al. (2021) manifiestan que las variables afines al procesamiento mineral inciden sobre el
valor de un yacimiento, por ejemplo hasta el 70% del consumo total de energia en planta metaldrgica se utiliza en
conminucion y tomando en cuenta que los depdsitos de podrfidos cupriferos exhiben rocas competentes (Bilal, 2017)
resultaria en procesos de alto consumo energético. En tal sentfido, el indice de frabajo de Bond “BW;" (Bond Work index,
por sus siglas en inglés) es ampliamente ufilizado para disenar circuitos de molienda y calcular el requerimiento de
energia (Aras et al., 2020); sin embargo, su determinacion demanda fiempo, equipo sofisticado (Ram Chandar et al.,
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2016) y ensayos costosos (Hunt y Berry, 2017; Ranjbar et al., 2021). Por lo tanto, es necesario implementar modelos para la
prediccion de esta variable metaldrgica a partir de propiedades tecnoecondmicas como la UCS (Garrido et al., 2019)
y atributos primarios del depdsito mineral (Deutsch, 2023).

Atributos de Prevision de
Produccion

Procesamiento
Variables Variables de Modelo Disefio y Simulacién
Primarias Respuesta Geometalirgico de Plantas

. Prediccion de
Seleccion de

Parametros
Muestras . e
Geometalurgicos
E i L3 B - age .r
Exploracién EHIRLG O Prefactibilidad Factibilidad Produccién
Alcance
FIGURA 2

Diagrama de flujo de un programa geometalurgico a traves de las fases de
un proyecto minero

Modificado de Lishchuk et al. (2019)

Conrelacion a esto, la UCS se expresa como la tension mdaxima (MPa) que una muestra de roca soporta al aplicar un
esfuerzo unidireccional a los extremos de una probeta cilindrica (Mwanga et al., 2015). En tanto que, el BWi se define
como la energia (kWh/t) necesaria para reducir el material de una fonelada corta desde un tamano de alimentacion
tedricamente infinito a un tamano en el cual el 80% pasa por un famiz con abertura cuadrada de 100 micrometros.
Se determina de acuerdo a lo indicado por Todorovic et al. (2017) y su cdlculo por medio de la Ecuacion 1 (Garcia
et al., 2021).

44.5 Ec. (1)

"ﬂ.i'i:

PD.EB

160 * 8pro-e a—
VPso  +/Fso

Donde Wieselindice de trabajo de Bond (kWh/1), Picoesla aberturadeltamiz (um), gpr el coeficiente de moliendabilidad
(g/rev), que indica los gramos de finos producidos en el molino de bolas por cada vuelta en los 3 Ultimos ciclos. Pso y
Fso son los tamanos (um) bajo los cuales estd el 80% en peso del producto y alimentacion respectivamente. Los valores
comunes para BWi se ilustran en la Tabla 1 (Bilal, 2017, p. 14).

TABLA 1
Valores frecuentes del BWi en distintos tipos de rocas

Clase de Roca Blanda Media Dura Muy Dura
Valor de BWi1 (kﬁ’h/t} 7T—-9 9-14 14 -20 = 20
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Conforme a la revisidon de la literatura efectuada, se han encontrado investigaciones (Ver Tabla 2) que han analizado
la relacion entre BW: con UCS y, ademds, estudios referentes al comportamiento y distribucion espacial del BWi en
depodsitos tipo porfidos cupriferos.

TABLA 2

Antecedentes de la investigacion

Aui;c:ﬂirjs Y II;;Tt?ngilc?ﬂ Objetivo Resultados Conclusiones
Correlation ]
between Bond Determm_amn v
Haffez  work index and Estimarel BWipor To0camiento 7 Tipo de correlacién logaritmica
. : . correlacion es positiva 3 -
(2012) mechanical medio de UCS ) - riabl con R* 1gual a 0.81.
roperties of some Eﬂtr'.: as varabies
gﬂ odi ores analizadas
Tipcr de correlacion
Oer v Relationship Obtuvieron un modelo  exponencial con R? 1gual a 0.58.
Cabuk between Bond Predecir el BWi a2 correlacionado También se establecid que el
“2% 0 work index and través de UCS posiivamente entre los BW: puede determunarse de
(2007) rock parameters atributos estudiados forma mas prictica, rapida v
econormica a traves de UCS
Elaborar un El BWi en la zona de
modelo oxidos es El BWi aumenta a medida que
Devel . f geometalirgico en  moderadamente blando  incrementa la profundidad del
Harbort e ‘I'_hm me;n f 21 base a geologia v (BWi= 9.86 kWh/t), en depbsito v a través del modelo
;11: 2; llf GE call ﬂ.m? vanable de tanto que, en las zonas geometalirgico ha sido posible
al (2011) Mol B0 respuesta (BWi) en  supérgena  (BWi=11.96  evaluar la variabilidad espacial
wLoge el deposito porfido k‘ﬁ:"h,f't} e lipogena del BWi tomando en cuenta su
de Cu - Au (BWi=1229 EWh/t) Litologia v munerahizacion
Zafranal en Per moderadamente duro
El muneral sulfurado presenta
mayor competencia que el
Investigar el efecto  El valor mas alto de BW:1  omdado. Ademas, el BWi,
E ffect of de la muneralogia igual a 21.61 KWh/t fue puede ser aplicado al disefiar un
Nohinulile eralos sobre la capacidad encontrado en la zona de  circuito de mohenda, yva que, la
g #P ; mzrzgig;- Dz de mohenda de sulfuros, especificamente energia especifica de
f;:];fﬁ ‘Ej::: 2 “tn dT.'_ ..-;f oxidos v sulfuros en calcopinita, en tanto conmunucion requenda para
( / ) o de cobre en un que, enlazona de 6xados reducir el tamano de
copper Ores depésito localizado  se obtuvo BWi de hasta ahmentacion  principal  al
en Namibia 1726 KWh/t tamafo del producto objetivo
se puede estimar utihzando el
BWi
Se establece que el
deE%ﬂﬂu?fltD fﬂE El modelado geometaltrgico de
CONINUCIOnN permite : = =,
) : atritbutos  de  conminucion
visualizar ] ] ..
L ) brinda informacion a detalle de
The ace of D 1 tridimensionalmente  la { it » del
esarrollar va L del B os requisitos energeticos
Geometallurgy  to  andlisis v revisidn identificando valores dé recurso mineral. Asimismo, la
Estimat Y . i
Harbot ef g e de la aplicacion de 10 KWh/t en 6xidos de relacion  entre  propiedades

al. (2013)

Commuinution
Parameters wathin
Porphvry  Copper
Deposits

genm&talurgia para
la estimacion de
variables de

CONIMINUCION

cobre, muentras que, en
las zonas supérgena e
hipégena un valor medio
de 20 EWh/t v en la zona
de sulfuros pnmanos mas
profunda alcanzando el
BW1 valores de hasta 24
EWh/t

geologicas v su desempeno en el
procesamuento  considerando
pruebas metalirgmcas a pequefa
escala, pernmute la prediccion de
vanables de

Gpﬁmizandc: la Previsi:i-n en la
tasa de rendirmento

CONMINUCION,
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MATERIALES Y METODOS

Conla finalidad de sustentar las bases tedricas y antecedentes que conforman esta investigacion, se realizd una revision
bibliografica exhaustiva en fuentes relevantes y fidedignas, enmarcadas en el drea del conocimiento del presente
estudio. A continuacion, se indica el andlisis obtenido.

TABLA 3

Sintesis de la revision bibliografica elaborada

Autores v

Base de Datos,

Identificacidon Ag Tematica DOI / Sitito Web Revistay/o Idioma Pais
© Conferencia
ACH Aljadani ef ai AA https://doi.org/ 13339[1{ mathl Scopus Inglés Arﬂb_iﬂ
(2023) 1194055 Saudita
Aras et al https://dot. 10.1080/08827
AC2 asea Geomet tps f{ oiorg/ . / Scopus Inglés Turquia
(2020) 508.2019.1575216
Bangdiwal https://dot. 10.1080/17457
AC3 angeivas AA ttps://dotorg/ / Scopus Inglés Canada
(2018) 300.2018.1426702
https:/ /1tu.diva-
rtal. h d.jsf?pid
TM1 Bilal 2017)  Geomet POr@-ot8/smash/zecord jstipi i Inglés  Suecia
=diva??:3A11499448& dswid=1
083
Chi ] https:/ /doi. 10.7717/PEER
AC4 ceoda AA tps://dot.org/ / Scopus Inglés Canada
(2021) J-C5.623
E
scs gg Dehaineeral  _ _ hitps;//doiorg/10.5281/zenod G“ICI’PE_QI; e Findand:
ACS -
(2020) eome 0.3038855 eologis ngles andia
Journal
Deutsch https:/ /doi. 10.3390/minl3
ACG6 cutse Geomet ttps://doi.org/ /min Scopus Inglés Canada
(2023) 111400
Dominy er 4., https:/ /do1. 10.3390/min81 Rei
ACT oty s d Geomet ttps://doi Drg{ /min Scopus Ingles E]_Jm
(2018) 20560 Umdo
E el https:/ /doi. 10.1016/1.egv
ACSE FRAnRES & Geomet ttps://dotorg/ /1-gyP Scopus Ingles Nigena
al (2019) r0.2018.11.264
Garcia ef al https:/ /doi. 10.3390 t11
ACY arcaera Geomet p* //do Drg,f B /me Scopus Inglés Espana
(2021 060970
c1 Garrido ef al Geomet https://doi.org/ 1[]_6_984{ m9 fig Procemin - Inglés Chile
(2019) share 11290538 Geomet 2019
Gholami er https:/ /doi. 10.37190
AC10 oramt 8 Geomet ttps://doi -:u:g{ /ppm Scopus Inglés Iran
al. (2022) p/147841
Godov ef al https:/ /doi. 10.3390 hi
AC11 ccoy e a AA ps://dotorg/ /mac Scopus Inglés Chile
(2024 nes12010060
Haffi https://do. 10.21608/4 Arabi
AC12 atlez Geomet s //dot c:rgf L f]esau Scopus Inglés ta -m
(2012) n.2012.112727 Saudita
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https:/ /www.ausimm. com/pub
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(2011) conference-geomet- Conference
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Hunt v Berry https:/ /doi. 1012789
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(2017) an).2017.44.121
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al, (2020) ng.2019.106072
Lishchuk e al https:/ /doi. 10.1016/7.m1
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(2019) ng.2019.01.0532
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(2019) 20108
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(2015) 20276
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(2023) 61775
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al. (2023) 9717 /1714/2023
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Phetla
sHay https://doi.org/10.5281/zenod . Johannes
AC27T Muzenda (Geomet Scopus Ingles
0. 1077972 burgﬂ
(2010}
Estad
. Radhoush ef A https:/,/doi.org/10.3390/en161 . - Us’ Z ©
al (2023) 65972 cOPHE HEes Hueos
(UsA)
Ram
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f
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(2016)
Ranib ] https:/ /doi. 10,1007 /54246
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(2021) 1-021-00498-5
Rossi Estad
o DGTI; Geomne;  hitps://doiorg/10.1007/978-1- . - US_;D?
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al (2011) 0-08-096789-9.10004-6 Bajos
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(2018) 4242
https:/ /doi. 10.3390
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(2[]22} 0101776

AC (Articulo Cientifico), C (Conferencia), RR (Revistas Regionales), Libro (L), TM (Tesis de Maestria), TD (Tesis Doctoral), Geomet -

De acuerdo al andlisis (Ver Tabla 3), el mayor porcentaje de investigaciones provienen de articulos cientificos indexados
en Scopus (Ver Figura 3a) y del total de trabagjos utilizados el 75.6% son enfocados a geometalurgia, mientras que, €l
24.4% en aprendizaje automatico (Ver Figura 3b). Por continentes (Ver Figura 3c) en Europa estd el mds alto contenido
de estudios con 31.7%, seguido por América, Asia, Africa y Oceania. Ademds, 40 investigaciones se encuentran en
idioma inglés y solamente 1 en turco.

a)

América

AC-BDS | Africa

Asia

Oceania

FIGURA 3
Andlisis porcentual de revision bibliografica efectuada

a) Tipo de investigacion. b) Temdtica de trabajos. c) Distribucion de estudios a nivel continental
BDS (Base de Datos Scopus)
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El drea de estudio es un depodsito porfido cuprifero situado en PerU; por confidencialidad las coordenadas han sido
modificadas conservando su morfologia. La mineralizacion (Ver Figura 4a) comprende tres zonas: la mas superficial
formada por éxidos de cobre (cuprita, tenorita, malaquita) a la cual le subyace una zona mixta (calcosina, covelina)

y por debajo de esta la zona de sulfuros primarios (calcopirita y + bornita); mientras que, el modelo litoldgico consta de
cinco unidades: brecha, granito, granodiorita, andesita y granodiorita biotitica (Ver Figura 4b).

Zona Mineral 2250
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® Sulfuros

Litologia
® Andesita

peha\a

® Granodiorita Biotitica
® Granodiorita
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2123875

FIGURA 4
Modelo geoldgico del depdsito porfido cuprifero

a) Zonas minerales. b) Litoldgico

Para el desarrollo de lainvestigacion se utilizaron 790 muestras de BW;, UCS, zonas minerales y litologias; lo cual se encuentra
recopilado conforme a lo recomendado por la normativa a nivel internacional para elaboracion del modelamiento
geometalurgico, que segun Rossi y Deutsch (2014), dicha informacion debe estar sistematizada en formatos tipo csv
que contienen: Collar (coordenadas y profundidad), Survey (desviaciones), Assays (muestras de BWi y UCS), Lithology

(litologias) y Minzone (zonas minerales) de 61 sondajes exploratorios. Ademads, considerando el tipo de datos, esta
investigacion tiene un enfoque cuantitativo y cualitativo.

El modelo geoldgico se realizd en el software RecMin. Mientras que, el modelo de regresion lineal considerado como
aprendizaje de tipo supervisado (Bangdiwala, 2018) en Jupyter Notebook.

La naturaleza humana estd marcada por la habilidad innata de aprender y progresar a traves de la experiencia; del
mismo modo, las maquinas poseen capacidad de mejora mediante la adquisicion de datos, concepto conocido como
aprendizaje automdatico “AA"” (Manakitsa et al., 2024). El AA, un subconjunto de la inteligencia artificial (Kalota, 2024), ha
sido ampliamente utilizado en el campo de la geometalurgia (Saldana et al., 2023), el cual permite a las computadoras
detectar patrones de forma auténoma y tomar decisiones, siendo los algoritmos entrenados mediante la exposicion a
diversas situaciones, lo que refina la comprension con mds datos y conduce a una mayor precision (Manakitsa et al.,

2024). En este contexto, la regresion lineal se encuentra dentro del AA de tipo supervisado (Taye, 2023), definida como
un modelo para encontrar la relacion existente entre una variable independiente “x” y dependiente "y”

y". El objetivo del
algoritmo, expresado por la Ecuacion 2 (Bangdiwala, 2018), consiste en estimar los pardmetros we, wi:
y = Wy + WX

Ec. (2)

Que reducen el error “e"” entre valores reales “y; “ y predichos “y; “, denotado por la Ecuacion 3 (Radhoush et al.,
2023):

Yt =) (-9 Ee. ()
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Cabe notar que los algoritmos de AA utilizan la distancia enfre dos puntos de datos en los cdlculos y dado que las
variables geometalurgicas frecuentemente tienen unidades distintas, es necesario realizar su escalamiento llevandolas
a un rango en comun entre 0 a 1 (Aljadani et al., 2023). En caso de omitirlo, el modelo se verd mdas afectado por la

variable de mayor escala. Para ello generalmente se aplica la técnica de normalizacion MinMaxScaler, cuyo cdlculo
se expresa por la Ecuacion 4 (Godoy et al., 2024).

(x—Xmin)

'[:Xma:-: —Kmin}

Xccaled = * (max — min) + min Ec. (4)

Donde Xscaled €5 €l nuevo valor escalado, x es el valor inicial que se requiere escalar, Xmin y Xmax son 10s datos minimo y
mMaximo en las muestras originales, en tanto que, min y max es el valor minimo (0) y mdaximo (1) en la nueva escala.

El rendimiento del modelo de regresion lineal se evalia por medio del coeficiente de determinacion “R?” (Kim et al.,
2022) y la raiz del error cuadratico medio “"RMSE” (Chicco et al., 2021). “R?" puede interpretarse como el cociente de

la varianza en la variable objetivo que es previsible por medio de la variable independiente, calculado a fravés de la
Ecuacion 5 (Zhang et al., 2022).

RZ—1_ 2i(¥i — i)

Ec. (5)

Donde y: es el valor real, ¥; el valor previsto, Yi(y i-yi)? es el error de predicciony Yi(yi-vyi)? es el error respecto ala media.
Por otra parte, RMSE es la raiz del error cuadrdtico medio “MSE”, que cuantifica la desviacion del valor real respecto al
predicho, considerando el nUmero “m” de observaciones y calculado por la Ecuacion 6 (Zhang et al., 2022).

1 1
RMSE = vVMSE = 52 (y; — )2 Ec. (6)
i=1

RESULTADOS Y DISCUSION

En la Figura 5 se ilustra la distribucion tridimensional de las 790 muestras disponibles. Sus estadisticas (Ver Tabla 4) indican

que la media en BWi y UCS por zonas minerales se presenta bien diferenciada y segun la litologia los tipos de rocas
granodiorita, andesita y granodiorita biotitica son las mds competentes.
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TABLA 4
Estadisticas de BW;, UCS por zonas minerales vy litologias

BWi (kWh/t)

Descripcion # Muestras Media Std Min Q1 Q2 Q3 Max
Oxidos 330 1556 124 1213 1545 1595 1640 17.35
:f;i:m Miztos 302 1775 151 1476 1620 1820  18.90 20.20
Sulfuros 158 2090 059 1958 2040 2080  21.50 21.99
Andesita 206 1782 183 1500 1590 1811 1890 2095
Brecha 144 1492 147 1213 1327 1543 1590 17.83
Litologias  Granito 24 1496 144 1300 1369 1408 1646 16.75
Granodiorita 241 1801 215 1545 1632 1668  20.05 21.93
Granodiorita Biotitica 175 1872 203 1520 1639 1895 2038 21.99
UCS (MPa)
Descripcion # Muestras Media Std Min Q1 Q2 Q3 Max
Oxidos 330 11927 2313 6422 11324 12247 13730 15255
EE;"::ES Mixtos 302 12328 3060 7055 9028 13257 14332 17439
Sulfuros 158 16493 1700 13132 15042 16099 18216  192.68
Andesita 206 13148 1475 10658 11885 12959 14265  165.00
Brecha 144 8180 1002 6422 7443 8066  86.65 114.58
Litologias  Granito 24 8859 661 7958 8252  87.00 9525 97.84
Granodiorita 241 14944 1871 11810 13626 14251 16427  192.68
Granodiorita Biotitica 175 14656 2256 11210 12874 14217 16065  190.71

Ademdads, por medio de la Figura 6 se visualiza que mientras incrementa el BWi también aumentan los valores de UCS.
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FIGURA 6
Diagramas de dispersion y curvas de densidad para BW-UCS en zonas
mineralizadas v litologias

a) Oxidos. b) Mixtos. c) Sulfuros
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Para modelar el BW: se ha dividido al depdsito en regiones denominadas UGM's, de manera que, las muestras
correspondientes a una misma region tengan caracteristicas similares en términos del BWi. En la Figura 7 se ilustra su
distribucion por zonas minerales de lo cual se establece que cada una de ellas es independiente, por lo tfanto, al definir
UGM'’s no se unirdn muestras que pertenezcan a distinta zona mineral.
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También se ha considerado la litologia ya que se observa en una misma zona mineral cambios en los valores del BW;
segun el tipo deroca (Ver Figuras 9 y 10). Por lo tanto, al contar con 3 zonas minerales y 5 tipos de rocas pueden darse 15
combinaciones. No obstante, al analizar las litologias en cada zona mineral de las 15 posibles, por contacto solamente
pueden darse 13 (Ver Figura 8) y se han definido 5§ UGM's tomando en cuenta aquellas combinaciones que presentan
comportamiento homogéneo en BWi (Ver Figura 9).
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Se ilustra que al combinar las litologias presentes dentro de cada zona se obtienen 5 UGM's en Oxidos, 5 UGM’s en
Mixtos y 3 UGM'’s en Sulfuros. Por lo tanto, tedricamente en el depdsito mineral se fienen 13 UGM’s de BW..
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FIGURA 9
Definicion de UGM's

\ | \
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Se muestra en color oliva variacion del valor medio de BW por UGM's tedricas, en magenta su frecuencia de datos y
en celeste la media del BW; para el depdsito. En consecuencia, se han definido 5 UGM's a partir de la combinacion de

unidades geoldgicas (zonas minerales vy litologias) que tienen respuesta similar ante un proceso, en este caso expresado
por el consumo especifico de energia y denotado por el BW..

Enla Figura 10 se indica la distribucion del BWi por litologias en cada zona mineraly de las UGM's definidas espacialmente,
mientras que, en la Tabla 5 sus estadisticas.
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TABLA 5
Estadisticas de UGM's definidas del BWi

Zona

UGM's Litologias # Muestras Media Std Min Q1 Q2 Q3 Max
Mineral

UGM1 . L1, 12 L5 270 16.10 0.47 15.00 15.73 16.14 16.45 17.35
Omidos

UGM 2 L3 14 60 13.14 052 1213 1277 13.00 13.61 14 20

UGM 3 L1, L2 L5 194 18.77 0.66 17.40 18.30 18.74 19.30 2020
Mixtos

UGM 4 L3 14 108 1592 0.63 14.76 15.49 1580 16.30 1785

UGM 5 Sulfuros L1, 12 L5 158 2090 0.59 1958 20.40 2080 21.50 21.99

El modelo geometalurgico considerd a UCS y al BW: como variable predictora “x” y objetivo “y"” respectivamente,
tomando el 80 % de datos como enfrenamiento y el 20 % restante para prueba. Al ser sus unidades distintas se realizd
el escalamiento de las muestras en ambas variables; para esto se aplicod la técnica de normalizacion “*“MinMaxScaler”
empleando la libreria sklearn.preprocessing en Jupyter Notebook para garantizar que las escalas de los datos tengan un
rango en comun entre 0y 1, lo cual mejora el rendimiento del algoritmo y finalmente las muestras fueron transformadas
a sus unidades originales. En la Figura 11 se ilustran los modelos de regresion obtenidos.
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FIGURA 11

Modelos de regresion lineal para UGM's y evaluacion de su desempeno entre
valores reales y predichos

R? (Coeficiente de Determinacion), RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio)

Los resultados de esta investigacion muestran relacion directamente proporcional entre BW: y UCS, que concuerda
con los hallazgos encontrados por Haffez (2012), Ozer y Cabuk (2007). Sin embargo, en este trabajo el comportamiento
es de tipo lineal, mientras que, en sus estudios son de tipo logaritmica y exponencial respectivamente. Ademds, en |a
investigacion de Ozer y Cabuk (2007) se obtiene el R2 mds bajo, ya que en su modelamiento se observa inicialmente
aumento moderado del BW; con respecto a UCS; no obstante, para valores mayores de UCS no se registra incremento
en BW;, resultando en un R? de 0.58, lo cual indica que el 58% de la variabilidad observada en el atributo de respuesta
(BWi) se explica por la variacidon de UCS a traves de su modelo de regresion exponencial. Ante esto, cabe mencionar
que en el presente estudio se obtienen resultados competitivos frente a los demds modelos propuestos (Ver Tabla 6).

Por ofra parte, los autores citados no consideran el enfoque geometalirgico en sus modelos, lo cual no permite evaluar
adecuadamente la variabilidad del BWi de acuerdo ala geologia del depdsito; dicho enfoque se basa preliminarmente
en considerar su mineralogia, debido a que esto controlard el fratamiento para la recuperacion del metal de interés.
En este contexto, la viabilidad de los métodos hidrometalurgicos para la extraccion del cobre ha llevado a un aumento
de la importancia cientifica y aplicacion de lixiviacion para oxidos de cobre (Emmanuel et al., 2019), mientras que, en
el caso de sulfuros de cobre, estos minerales deberdn ser concentrados antes de que puedan transportarse y fundirse
economicamente, siendo la técnica utilizada para este proceso la flotacion (Schlesinger et al., 2011).

No obstante, silos minerales oxidados de cobre se alojan en una matriz de ganga que consume acido, como la calcita,
la lixiviacion acida se convierte en una opcidn poco econdmica y la flotacion es el proceso preferido (Kalichini et al.,
2017) e inclusive cuando los Oxidos estan quimicamente bien definidos, como en el caso de la malaquita, la flotacion es
apropiada (Phetla y Muzenda, 2010). Por lo tanto, al ser una alternativa la flotacion, serd imprescindible que el mineral
pase por un proceso de molienda para reducir aun mas su tamano de particula y, en consecuencia, necesario conocer
el consumo energético expresado por el BWi. Luego es importante considerar la litologia del depdsito, porque como
se ilustra en el presente estudio, controla la distribucion del BWi aun dentro de una misma zona. Por consiguiente, este
enfoque ha permitido conformar UGM's con caracteristicas geoldgicas y metalirgicas similares, a partir de variables
primarias (zonas minerales, litologias, UCS) e incorporando muestras del atributo de respuesta denotado por el BW..

@ INVESTIGACION Y DESARROLLO
v z e p 5 5
i



Modelo geometalurgico del indice de trabajo para
un depdsito porfido cuprifero mediante aprendizaje automatico

TABLA 6

Comparacion entre modelos de BW;y UCS

Autores Modelo Encontrado Tipo R?
Haffez (2012) BWi = 5.7 In(UCS) — 9.5 Logaritmico 0.81
Ozer v Cabuk (2007) BWi = 2.5563¢%-0722(UCS) Exponencial 0.58
* Omdos
» UGMIL Lineal 0.78
BWi = 0.035(UCS) + 11.567
> UGM2 _ ]
BWi = 0.069(UCS) + 7.928 Lineal 0.76
* Mixtos
Esta investizacion #  UGM 3 Lineal 0.90
BWi = 0.040(UCS) + 13.059
&  TUGM 4 Lineal 0.5
BWi = 0.063(UCS) + 10.445 e :
* Sulfuros
#»  TUGM 5:
BWi = 0.034(UCS) + 15.295 Lineal 0.92

Respecto a los resultados obtenidos sobre la competencia de las zonas minerales en el depdsito porfido cuprifero
estudiado y expresada por el BW;, se establece que sigue la siguiente secuencia: oxidos < mixtos < sulfuros (Ver Tabla 7);
semejante a los trabajos elaborados por Harbort et al. (2013), Nghipulile et al. (2023), Harbort et al. (2011). Pese a ello,
aunqgue esta tendencia se evidencia en sus investigaciones en cada caso existe diferencia en rango de valores para €l
BW,, debido a las caracteristicas geometalurgicas especificas en cada depdsito mineral.

TABLA 7

Valores del BWi determinados en distintos depositos porfidos
cupriferos por zonas minerales

Autores

Ubicacion

Valores Medios de BWi (kWh,/t) por Zona Mineral

Harbort ef al (2011)

Pern

% Oxidos: 9.86
* Supergena: 11.96
* Hipogena: 12.29

Nghipulile ef 2l (2023)

Namibia

* Oxidos: 17.26
* Sulfuros: 21.61

Harbort ef al. (2013)

% Oxidos: 10.00
* Supérgena e Hipogena menos profunda: 20
* Hipogena mas profunda: 24

Esta investigacion

Peru

* Oxidos
»  UGM1:16.10
»  UGM2-13.14

* Mixtos (Sulfuros Secundanos v Pomanios)
>  UGM 31877
»  UGM 4- 1592

* Sulfuros Primarios

#  UGM 5: 2090
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De acuerdo a lo expuesto en la Tabla 7, se aprecia que los oxidos presentan el BWi mds bajo en el depdsito analizado,
lo cual se debe al hecho que, los minerales de oxidos de cobre se forman como resulfado de procesos supergenicos
que tienen lugar cuando los sulfuros de cobre se exponen a efectos de meteorizacion y abarcan un conjunto de
minerales definidos que reflejan un entorno geoquimico oxidante de pH variable, conocido como zona de oxidos,
en el que la roca madre, la mineralogia de la roca encajante y la abundancia de sulfuros de hierro - cobre, entre
otros factores, determinan que mineral de oxido se formo; y producto de esta meteorizacion las rocas circundantes
se alteran, disminuyendo su dureza. Asimismo, a medida que se produce la fransicion de una mineralogia de cobre
secundaria (calcosina, covelina) a una zona primaria (calcopirita, bornita) dentro del depdsito porfido cuprifero se
espera aumento en su dureza, ya que esta tfransicion también cambia la asociacion mineral de la ganga, que ¢
menudo implica presencia de rocas mds competentes por el mayor contenido de cuarzo, feldespatos y ofros minerales
mecdanicamente resistentes.

CONCLUSIONES

En la presente investigacion se establece una metodologia alternativa y 6ptima para predecir el BWi a través de UCS,
la cual es una propiedad geomecdnica tecnoecondmica por ser relativamente simple y facil de implementar, brindar
informacion sobre la dureza en las zonas mineralizadas y a su vez relacionarse con otras propiedades resistentes que
permiten caracterizar la competencia del macizo rocoso, repetibilidad y bajo costo en comparacion con el BW..

Se determina que existe relacion directa de tipo lineal entre el BW; y UCS, generando modelos de regresion con
desempenos aceptables de R? entre 0.76 a 0.90. En consecuencia, el separar por unidades geometaldrgicas, ha
mejorado el conocimiento del depdsito y también ha permitido estimar con mayor precision el BWi, que es un pardmetro
importante en el circuito de procesamiento.

A través del presente estudio se establece que las litologias y zonas minerales del depdsito son caracteristicas geoldgicas
relevantes asociadas a la variabilidad en la conminucion, ya que se observa cambios en los valores del BWi en zonas
mineralizadas y litologias semejantes, estas caracteristicas permitieron definir unidades geometalurgicas.

Tomando en cuenta la competencia de la roca en el depdsito porfido cuprifero analizado, mediante el BW; (kWh/1),
esta se clasifica como tipo media a dura con valores entre 13.16 a 16.10 en la zona de Oxidos, dura en el rango de 15.92
a 18.77 en la zona mixta y muy dura con valor medio de 20.90 para sulfuros primarios.
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