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RESUMEN

Las operaciones mineras se encuentran condicionadas a los atributos
geometallrgicos que se caracterizan por ser inherentemente variables
a causa de la heterogeneidad natural de los yacimientos. Frente a
esto la geometalurgia como disciplina emergente brinda un soporte
fundamental para evaluar la incertidumbre en variables primarias y de
respuesta, sin embargo, para su uso es necesario conocer las bases
tedricas que permiten su aplicabilidad. En consecuencia, el objetivo
de esta investigacion consistid en elaborar una revision de la literatura
y dar a conocer los fundamentos que sustentan a la geometalurgia
conjuntamente a casos de estudio en donde se ha utilizado con éxito
esta innovadora disciplina. Para esto la metodologia radicé en emplear
una estrategia de buUsqueda en la base de datos Scopus considerando
palabras claves, usando operadores booleanos y entre los articulos
encontrados se eligieron aquellos mds relevantes con los cuales se
realizd un andlisis bibliométrico aplicando el software VOSviewer;
ademds, se recopild informacidén complementaria en la base de datos
indicada tomando en cuenta el enfoque de la presente investigacion
y se incluyeron también documentos de conferencias, libros e informe
NI 43 - 101, todos estos en idioma inglés. Los resultados muestran que
el efecto y comprension adecuada de las variables geometallrgicas
en el muestreo, definicibn de dominios y su posterior modelamiento
es fundamental para un adecuado mapeo de la variabilidad en el
comportamiento del mineral durante su procesamiento. Finalmente,
se concluye que el empleo de mineralogia para determinar especies
que interfieren en el fratamiento, la geoestadistica y particularmente
cokriging para la prediccidon de masa de cobre en la alimentacion y
concentrado a partir de las cuales se puede determinar la recuperacion
y el aprendizaje automdtico como herramienta para elaborar el
modelamiento geometallrgico, son técnicas que permiten optimizar el
valor del yacimiento y manejar las operaciones mineras de forma mas
eficiente.

Palabras claves: geometalurgia; mineria; yacimiento; geoestadistica;
aprendizaje automdatico; mineralogia

ABSTRACT

Mining operations are conditioned to geometallurgical attributes that are
inherently variable due to the naturalheterogeneity of the deposits. In view
of this, geometallurgy as an emerging discipline provides a fundamental
support to evaluate the uncertainty in primary and response variables,
however, forits use it is necessary to know the theoretical bases that allow
its applicability. Consequently, the objective of this research consisted
in elaborating a literature review and to present the fundamentals that
support geometallurgy together with case studies where this innovative
discipline has been successfully used. For this purpose, the methodology
was to use a search strategy in the Scopus database considering key
words, using Boolean operators, and among the articles found, the most
relevant ones were chosen and a bibliometric analysis was carried out
using the VOSviewer software; in addition, complementary information
was collected in the indicated database taking info account the focus
of this research and conference papers, books and NI 43 - 101 report
were also included, all of them in english language. The results show that
the effect and proper understanding of geometallurgical variables in the
sampling, domain definition and subsequent modeling is fundamental
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for an adequate mapping of the variability in the ore behavior during
processing. Finally, itis concluded that the use of mineralogy to determine
species that interfere in the treatment, geostatistics and particularly
cokriging for the prediction of copper mass in the feed and concentrate
from which the recovery can be determined and machine learning
as a tool to elaborate the geometallurgical modeling, are techniques
that allow optimizing the value of the deposit and manage the mining
operations in a more efficient way.

Keywords: geometallurgy; mining; deposit; geostatistics; machine
learning; mineralogy

INTRODUCCION

La mineria constituye una de las industrias mds importantes a gran escala en varios paises (Jafarpour y Khatami, 2021) aportando anualmente miles
de millones de ddlares a la economia mundial (Ren et al., 2022; Badakhshan et al., 2024); sin embargo, confronta desafios a causa de la variabilidad
geometallrgica de los yacimientos (Lishchuk y Pettersson, 2021, pp. 71-80; Lindi et al., 2024, pp. 2503-2526), luctuacion de ley (Wu et al., 2022), dureza
de la roca - mineral (Avalos et al., 2020; Wieczorek et al., 2024), presencia de elementos perjudiciales (Kayhkd et al., 2022) o penalizantes (Butcher et
al., 2023, pp. 352-358) que impactan en el valor del depdsito (Maleki et al., 2020; Mu y Salas, 2023).

Esto se debe al hecho que, generalmente solo es considerada la ley del mineral para evaluar al yacimiento (Maniteja et al., 2025) y como indicador
de sensibilidad econdmica (Li et al., 2023), porque su conocimiento es limitado (Garrido et al., 2020, pp. 3527-3545) especialmente en sus atributos
secundarios (Estay et al., 2023) en etapas tempranas del proyecto minero (Pereira et al., 2022) y por el gran costo de los ensayos metalirgicos (Ranjbar
et al., 2021, pp. 2569-2583).

Ante esto la geometalurgia emerge como un enfoque multidisciplinario (De Castro et al., 2022) que puede aplicarse en cada una de las fases de la
actividad minera (Rodovalho et al., 2025) e incorpora toda la informacion disponible del yacimiento, con el propdsito de evaluar mejor el impacto de
la variabilidad en atributos primarios (Gontijo et al., 2025) o de respuesta (Both y Dimitrakopoulos, 2021) que inciden en su valor econémico (Wellmer,
2022, pp. 402-424).

En consecuencia, el objetivo de esta investigacion radica en explicar las bases tedricas que sustentan a la geometalurgia y presentar casos de
estudio en los que se han evaluado variables primarias y de respuesta, a fravés de técnicas mineraldgicas, geoestadisticas y aprendizaje automdatico;
con la finalidad de optimizar el valor del yacimiento y generar operaciones mineras mads eficientes.

Desde la antigledad, la industria minera ha conftribuido significativamente en el desarrollo econdmico de paises de todo el mundo (Hamraoui et
al., 2024) mediante la exploracion (Beland Lindahl et al., 2023), explotacion (Konieczna-Futawka et al., 2023) y beneficio (Panayotov y Panayotova,
2023) de los recursos naturales no renovables (Mlambo, 2022). Al respecto, a finales del siglo XIX y principios del XX, en los estudios de tfratamiento
mineral aparecieron enfoques cuantitativos (Frenzel et al., 2023, pp. 345-351) que reconocian lo tfrascendental de la asociaciéon mineraldgica en
la respuesta del procesamiento (Aasly, 2024), como por ejemplo el trabajo desarrollado por Gaudin (1932).

No obstante, el término “geometalurgia” fue acunado por McQuiston y Bechaud (1968), debido a la necesidad de generar resiliencia y una
fructiferainteraccion entre las actividades desarrolladas por ingenieros gedlogos (Moraga et al., 2022), mineros (Dehaine et al., 2021) y metalirgicos
(Abildin et al., 2023). Ademds, este término se ha ampliado al concepto de integrar conocimientos geoldgicos y metalurgicos para la planificacion
y gestion de las operaciones mineras (Tiu et al., 2023), mejorar la valoracion econdmica del yacimiento (Nwaila et al., 2020, pp. 1007-1030), reducir
el riesgo de proyectos (Siddiqui et al., 2024, pp. 2193-2201) y crear oportunidades de desarrollo sostenible (Gholami et al., 2024).

MATERIALES Y METODOS

Se elabord una estrategia de busqueda con el objetivo de identificar publicaciones relevantes correspondientes a fundamentos tedricos de
geometalurgia en la base de datos Scopus. Para lo cual se realizé una busqueda avanzada por documentos empleando operadores booleanos “OR”
aplicado cuando se requiere que los resultados incluyan uno o mdas de los términos (como sindnimos o abreviaturas), por lo tanto, las investigaciones
que contengan cualquiera de las palabras se encontrardn; y “AND" que se utiliza cuando se desee que los resultados incluyan todos los términos y
estos puedan estar muy alejados entre si. También se considerd categoria de contenido textual para que la bUsqueda sea mediante documento
de ftitulo, resumen, palabras claves, es decir: Doc Title, Abstract, Keywords (TITLE-ABS-KEY); en categoria documento se eligio LANGUAGE para indicar
que los articulos sean solamente en idioma inglés y el periodo de andilisis fue desde el ano 2018 en adelante. Tomando en cuenta estos pardmetros
se utilizé la siguiente cadena de busqueda.

TITLE-ABS-KEY (“geometallurgy” OR “process mineralogy” OR “domain modelling for resource estimation” OR “geometallurgical data” OR “cokriging”
OR “metallurgical recovery” OR “non-additivity” OR “operational hardness” OR “energy consumption” OR “geometallurigical modelling” OR “mine
planning” OR “geometallurgical predictors” OR “machine learning” OR “mineralogy” OR *“flotation” OR "“leaching” OR *“variability” OR “metallurgical
sampling” OR “geometallurgical sampling” OR “geometallurgical testwork” OR “geometallurgical characterization” OR “geometallurgical concepts”
OR “"mineral production” OR “metallurgy “ OR “mining” OR “comminution” OR “drop weight testing” OR “resource efficiency” OR “sustainability “ OR
“geostatistics” OR “simulation” OR “mineral value chain™ OR “bond ball mill work index” OR “geometallurgical variables” OR “resource estimation”
OR "“bond work index” OR “geometallurgical modeling” OR “process simulation” OR “column leaching” OR “mineral resource estimation” OR
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“uncertainty” OR "mining industry” OR “co-simulation” OR *“geological uncertainty” OR *“geostatistical simulation” OR “geometallurgical attributes”
OR “geometallurgical model” OR *metallurgical recoveries” OR “mineral resources estimation” OR “resource model” OR “domaining” OR “impact
breakage” OR “mineralogical approach” OR “scanning electron microscope” OR “geometallurgical domains” OR “exploration” OR “geology”) AND
“geometallurgical” LANGUAGE(english).

Como resultado se obtuvo un total de 904 documentos y de entre los cuales fueron elegidos por parte de los autores de esta investigacion 57
publicaciones considerando su relevancia y temdtica, encontrédndose aqui los 3 casos de estudio que se muestran en el presente articulo cientifico.
Con las 57 investigaciones se elabord el correspondiente andlisis bibliométrico utilizando palabras claves (Ver Figura 1) y empleando el software
VOSviewer, el cual muestra que el término geometalurgia enmarca o caracteriza la palabra principal de las investigaciones realizadas. Ademds, se
observa la relacién entre geologia, mineria y metalurgia con la finalidad de generar en la industria operaciones mds eficientes, logrando avances
significativos y la mayor cantidad de trabajos en el ano 2019 y del 2021 al 2024; asimismo, se aprecia que el apoyo de la mineralogia, geoestadistica y
aprendizaje automdtico es fundamental para la aplicacién de geometalurgia en proyectos mineros. En tanto que las variables mayormente utilizadas
en procesos de conminucion son el indice de trabajo de Bond, rotura por impacto, consumo de energia; mientras que, en procesos de flotaciéon y
lixiviacion la recuperacion metalirgica.
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FIGURA 1
Andlisis bibliométrico de geometalurgia

También se recopild bibliografia complementaria en la base de datos antes mencionada considerando el enfoque de esta investigacion y asi
las bases tedricas estén sustentadas adecuadamente, encontrdndose 49 investigaciones. Ademds de los articulos de revistas, se incluyd
documentos de conferencias (2), libros (2) y 1 Informe NI 43 - 101 para proporcionar una gama completa y diversa de fuentes, lo que
fortalece la validez y aplicabilidad de los hallazgos.

RESULTADOS Y DISCUSION

Generalmente la naturaleza de algunas variables distintas a la ley, sobre todo aquellas que dependen de los procesos de tratamiento mineral (Koch
y Rosenkranz, 2020) necesitan consideracion especial durante el muestreo (Egana et al., 2020) y su posterior modelamiento (Prior et al., 2021, pp.
945-968) y/o estimacion espacial (Khorram et al., 2020). Dichas variables también denominadas atributos geometalirgicos “"AG"” se definen como
cualquier caracteristica de la roca que impacta de manera favorable o negativa en el valor del yacimiento (Abildin et al., 2023), los cuales se
clasifican (Ver Figura 2) en primarios “AGP” y de respuesta o secundarios “AGR” (Coward et al., 2009, pp. 109-113).
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Los AGP se caracterizan por ser aditivos (Gontijo et al., 2025), es decir que, su media se determina a través de un promedio lineal simple aplicando
estimacion geoestadistica (Auguscik-Gorajek et al., 2021; Iglesias-Martinez et al., 2024); esto se muestra visualmente en la Figura 3. Suponga la
mezcla de cuatro bloques con 1t de masa cada uno y leyes de oro igual a 4, 7, 3y 6 g/t. La mezcla a mayor escala de los blogques daria como
resultado 4ty ley media Au de 5 g/t, que corresponde al promedio lineal de las leyes de los bloques individuales

_(@+7+3+6)g/t
- 4

—

Au =59/t

FIGURA 3
llustracion de promedio de ley de Au (g/t) a mayor escala en bloques

En tanto que los AGR son no aditivos (Nwaila et al., 2024, pp. 129-161), esto implica que los datos obtenidos en volUmenes de muestras no pueden
promediarse de forma lineal para proporcionar valores de soportes de bloques (Adeli et al., 2021; Hoffimann et al., 2022, pp. 1227-1253). Su estudio
puede elaborarse mediante aprendizaje automatico (Mu y Salas, 2023) y técnicas de coestimacion (Adeli et al., 2021) o simulacion geoestadistica
(Madenovay Madani, 2021, pp. 1199-1228). En este contexto, la eficiencia del proceso de concentracion del metal se mide a fravés de larecuperacion
metalldrgica (Addo et al., 2019, pp. 339-346) considerada un AGR que depende de la mineralogia del yacimiento (Rincon et al., 2019b, pp. 36-47); por
ejemplo en un porfido cuprifero los minerales oxidados de cobre “Cu” son recuperados a través de lixiviacion dcida (Perea et al., 2024), mientras que,
sulfuros secundarios de zona supérgena (Ma ef al., 2022) o primarios en hipdgena (Hornn et al., 2020) mediante flotacion. No obstante, pese a estar en
una misma zona comunmente se asignan valores de recuperacion a cada bloque asumiendo que son procesados de forma independiente, lo cual
no es asi ya que el fratamiento del mineral se da sobre el soporte de volumen de alimentacion, por lo tanto, implica considerar su impacto y la no
aditividad al combinar los bloques. Para sustentar esto considere la Ecuacion 1 desarrollada por Burns et al. (2019) que es el modelo de recuperacion
“Rey ()" y toma en cuenta la ley de Cu en la alimentacion “Cu (%)” en la zona mixta del yacimiento cuprifero Salobo ubicado en el Distrito Minero
de Caragjas en Brasil.

Reo(%) = [88,5] * [1 - exp(-3,5* Cu(%))] Ec. (1)

Se observa que larelacion entre Cu (%) y Re, (%) no eslineal, en consecuencia, no aditiva. Sise aplica este modelamiento a cada bloque que contiene
leyes de Cu (%) (Figura 4a) se obtendrian cuatro recuperaciones (Figura 4b) y finalmente luego de su procesamiento una recuperacion global bajo
enfoque de volumen de bloques “Rq,.vs" igual a 84.98 %. Por ofra parte, si se promedia los valores de Cu (%) al mezclar los cuatro bloques se obtiene
una ley media “Lg; * de 0.95 % (Figura 4c), la cual al ser utilizada en la Ecuaciéon 1 da como resultado una recuperacion global bajo enfoque de
volumen de alimentacion “Ragya" de 85.29 % (Figura 4d), aumentando 0.31 % con respecto al primer caso. Ante esto, la Rg;.yx €s mds precisa y la forma
adecuada para su determinacion, porque brinda un escenario realista de como es el tratamiento de los bloques en la operacion; es decir, cuando
el mineral llega a planta los bloques no son procesados individualmente sino como una mezcla del material extraido.

(0.90 « 84.71 %) + (0.77 » 82.52 %) + (1.30 = 87.56 %) + (0.82 = 83.48 %)

» Rew-ve = 0.90+0.77 +1.30 + 0.82

Reu_ys = 84.98 %

R ya=85.29 » Reu_va = [88.50] « [1— exp(—3.5 = 0.95)] = 85.29 %

FIGURA 4
Comparacion entre mezcla de leyes y recuperacion metalirgica bajo dos enfoques
a - b) Volumen de Blogues. c- d) Volumen de Alimentacion
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Se define como la organizacién de informacion geoldgica (Gholami et al., 2022) y metalirgica (Herndndez et al., 2024) en una herramienta
espacial (Tijsseling et al., 2020; Both y Dimitrakopoulos, 2021) y predictiva (Bhuiyan et al., 2022) para ser utilizada en la planificacién (Beaumont y
Musingwini, 2019, pp. 243-252) y gestion de la produccidon en la industria minera (Ellefmo et al., 2019, pp. 1543-1554; Kayhkd et al., 2022), formado por
un conjunto de unidades o dominios geometalirgicos (Ordenes et al., 2021; Mu y Salas, 2023). Ademds, este modelo busca mapear la variabilidad
inherente del comportamiento del material mineralizado durante su procesamiento (Lishchuk et al., 2019, pp. 156-165; Rodovalho et al., 2025) y

evaluar su rendimiento (Guntoro et al., 2021, pp. 384-389; Tiu ef al., 2021).

Esto puede ser medido de varias maneras en funciéon de los objetivos que se deseen alcanzar generalmente a través de: requerimiento de energia
en conminucion (Gontijo et al., 2023; Kabemba et al., 2025), resistencia del mineral a la rotura por impacto “A x b" (Lai et al., 2024), indice de
tfrabajo del molino de bolas de Bond “BWi" (Guimardes Bergerman et al., 2023), ley mineral total y soluble (Abildin et al., 2023; Quezada et al., 2024),
recuperacion metalirgica (Alves Campos et al., 2024, pp. 1629-1643), consumo de reactivos en flotacion (Yenial-Arslan et al., 2023) vy lixiviacion

(Alfinkaya et al., 2020; Pan et al., 2024), ley de elementos penalizantes en concentrado (Karimov et al., 2024).

El desarrollo del modelo requiere ensayos apropiados que conduzcan a la comprensidon de la respuesta geometallrgica del yacimiento, para ello

frecuentemente se elaboran las pruebas detalladas en la Tabla 1.

TABLA 1

Pruebas elaboradas para el desarrollo de un modelo geometallrgico

Disciplina

Pruebas v/o Técnicas

Propiedades Caracterizadas

Referencia

Geoquimica

Fluorescencia de Rayos X

(XRF)

Abundancia de elementos mayores y menores

(Zhou et al., 2023)

Espectrometria de Emision
Atomica con  Plasma
Acoplade Inductivamente
(ICP - AES)

Abundancia de elementos mayores, menores v
trazas

(Abedini e al . 2025.
pp.58-74)

MhMineralogia

Microscopia Electronica de
Barrido (SEM) v

Obtencion de imagenes, identificacion de minerales

(Schulz ef al., 2020,

' s . Carrillo Rosia ef al,
Electrones v mapeo de la composicion quimica en muestras 2021)
Retrodispersados (BSE) o
{(Liu v Wen, 2023;
Microscopia Optica (OM) Tipos de rocas, texturas, asociacion mineralogica Miiller ef al | 2023, pp.

(mena y ganga)

1211-1235; Crespo ef al,
2024

Evaluacion Cuantitativa de

Analisis cuantitativo automatizado v adquisicion de
datos mineraldgicos, quimicos, proporcion de
elementos de interés, generacion de mapas e
imagenes minerales de alta resolucion

{(Warlo et al , 2019,
Avedzi ef al , 2024)

Geotecnia

MMinerales Mdediante
Microscopia FElectronica de
Barrido (QEMSCAN)
Resistencia a la
Compresion Uniaxial
(UCS)

Tension mas alta que un especimen de roca soporta
antes de su rotwra fras aplicar en esfuerzo
unidireccional en direccidn axial Ademas, “TJCS™
sg utiliza como atributo predictor de variable de
conminucion

(Ranjbar ef al., 2021, pp.
2569-2583; Azarafza ef
al., 2022)

Ensayo Brazilefio (Traceion
Indirecta)

Fesistencia a traccion de la roca que puede ser
empleada como variable predictora al estimar
parametro de conminucion

(Aras et al, 2020, pp.
145-152)

Densidad (p)

p de la roca expresada en t'm’ utilizada como
variable independiente para estimar “BWi™

(Nikolié e al . 2024)

Prueba de Carga Puntual
(PLT)

Permite obtener el esfuerzo de rotura v mediante este
caleular el indice de carga puntual “Is" para
determinar de forma no directa la “UCS” en
sondajes o testigos cilindricos. “Is” también se
utiliza como variable predictora de “BWi1™

(Aras et al, 2020, pp.
145-152Ban; Li af al |
2021; Zhou et al . 2022)

Conminucion

Ensayo de Caida de Peso
(DWT)

Establece la resistencia de un mineral a Ia reduccion
de tamafio por rotura por impacto a niveles
controlados de energia de entrada “Ecs™ (KWhit). En
consecuencia, determina la relacion entre “Ecs™ v
“t1r” que es el porcentaje que pasa el 1/10 del tamafio
medio de las particulas (finura del producto). A
partir de “Ecs”™ v “tiy” se puede estimar el parametro
de potencial de rotura “A x b utilizado en el disefio
de molinos SAG

(Rincon ef al., 201%a,
pp. 57-66; Faramarzi ef
al., 2020)

Prucba de Indice de
Potencia SAG (SPI)

Mide laz propiedades de abrasion, dureza v
friabilidad de los minerales para inferir las
caracteristicas operativas de los molinos AG
(Autdégenos) v SAG (Semiautdgenos) a gran escala

(Behnamfard ef al.,
20200

Ensavo de Bond

Determina el Indice de Trabajo de Bond “BWi” en
el molino de bolas, el cual se aplica para estimar 1a
energia necesaria en molienda, seleccionar equipos
de conminucion v en la ampliacién de la escala de
loz molinos

(Nikoli¢ ¥ Trumi¢, 2021)

Flotacion

Prueba por Lotes

Establece la cinética de flotacion, es decir la
velocidad a la que las particulas en un proceso de
flotacion se adhieren v se deprenden de las burbujas,
lo cual esta influenciado por varios factores, como la
dosificacion de reactivos, el disefio de la celda v
condiciones operativas. Asimismo, determina
TECUpEraciones Mmaximas alcanzables v
dimensionamiento de circuitos

(Vinnett ef al, 2020)

Ensayo de Ciclo Cerrado
@LcT)

Permite simular experimentalmente un proceso de
flotacién continua, v sus resultados se pueden
aplicar para desarrollar un circuito de flotacion v
determinar las condiciones de operacion en estado
estacionario

(Cilek y Uysal, 2018, pp.
878-880; Kim ef al.,
2020)

Lixiviacion

Prueba en Columnas

Se utiliza para simular el proceso de lixiviacion en
pilas, establecer la recuperacion del metal valioso,
requisitos de reactivos v 13 tasa de liniviabilidad

(Izlesias-Martiner af al |
2024; Latrrabure af af |
2024

Prueba en Botellas

Determina la cinética de lixiviacidn, solubilidad v
tasa de extraccion del metal de interés

(Benavente et ol 2019)
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Son regiones tridimensionales de un yacimiento en donde el atributo metallrgico de interés se distribuye de forma homogénea (Navarra et al.,
2018, pp. 118-126). Estos dominios geometalurgicos “DGM’s” deben ser consistentes bajo un enfoque geoestadistico y significativos desde el
punto de vista geoldgico (Rajabinasab y Asghari, 2019, pp. 665-684). Ademds, los DGM’s permiten limitar la variabilidad metalirgica dentro del
yacimiento mediante la identificacion de zonas con textura, mineralogia, composiciones semejantes en las cuales se espera tener un desempeno
de procesamiento similar (Kayhko et al., 2022).

Al respecto, Tiu et al. (2023) manifiestan que la definicion de DGM’s en proyectos en etapas de prefactibilidad y factibilidad puede desarrollarse
a partir de lo indicado en la Figura 5. Esto se fundamenta en utilizar dominios geoldgicos que han sido preestablecidos y que reflejan las distintas
condiciones en las que se formd el mineral, lo cual da lugar a su heterogeneidad inherente en términos de textura y mineralogia.

Integrar
parametros JSuficientes
clave en la datos para
Mapeo Geoldgico *— recopilacion crear modelos

de datos
‘ Registro de datos geoldgicos y geoldgicos
L geotécnicos de testigos J

de prediccion?

de perforacién

. Dominios
et conace ‘L i’ L Geometalurgicos J
suficientemente Muestreo de Muestreo de T
la variabilidad de Variabilidad Rutina Identificar parametros
los parametros l ‘ ' mineralogicos, texturales y de
clave? v l procesamiento clave
Caracterizacion Mineral R T
) (mineralogia, textura, ” . .
Sj quimica) Caracterizacion Mineral
v H i
(mlr?eral_ogi_a, textura,
\_,, Modelo quimica, indicadores de
Geologico rendimiento)

4 t

f Dominios Pruebas
b . Muestreo ——» .
| Geologicos HESE Geometallrgicas

l’ Indicadores de N . B
Modelo de <« rendimiento de < Modelacion y §|m_uIaC|on
Bloques 3D enfrads Geometallrgica
FIGURA &

Estrategia para definir dominios geometalirgicos
Modificado de Tiu et al. (2023)

En lineas verdes de la Figura 5 se ilustra la ruta que se utiliza para establecer dominios geoldgicos, en tanto que, en lineas magentas se muestra la
ruta para definir dominios geometalurgicos a partir de datos geoldgicos.

El muestreo constituye un recurso esencial en las fases de la cadena de valor de la mineria, desde la exploracion hasta la produccion y el cierre; en
consecuencia, un muestreo geometalurgico representativo junto a ensayos apropiados seran elementos claves para llevar a cabo una adecuada
modelizacion predictiva (Dominy y Glass, 2025) y las muestras tomadas se clasifican de acuerdo a lo indicado en la Tabla 2.

TABLA 2

Tipos de muestras recolectadas para aplicaciones geometalurgicas

Tipo de Muestra Descripcion

Toma en cuenta una mezcla de distintos especimenes
(particularmente series de diferentes intersecciones de
sondajes de perforacion, en donde cada una corresponde
a una muestra de variabilidad en su forma precompuesta),
de una unidad especifica o de distintos dominios

Compuesta o Muestras Compuestas Maestras para
abordar ciertos procesos en fases iniciales

Corresponde a una muestra individual tomada a lo largo
De Variabilidad de un intervalo de perforacion continuo en un lugar
especifico dentro de un dominio
Formadas a partir de intervalos de muestra con minima
separacion espacial. De tal manera, son compuestas, pero
reflejan cierta variabilidad local de wun dominio
determinado

Compuestas de Variabilidad

Dominy ef al. (2018b); Dominy y Glass (2025)
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Al aplicar geometalurgia es fundamental utilizar bases de datos geoldgicas para definir correlaciones entre ensayos metalUrgicos a nivel de
laboratorio los cuales se distribuyen espacialmente como indicadores indirectos de los pardmetros del proceso (Dominy y Glass, 2025). Por lo tanto,
se deberd disponer de informacion geoldgica como la ilustrada a continuacidon, que representa al yacimiento de Canahuire el cual se ubica en el
departamento de Moquegua al Sur del PerU y que es categorizado como tipo epitermal de sulfuracion intermedia de Au - Cu - Ag (Baumgartner
etal., 2011, pp. 53-60). La Figura 6 muestra los siguientes dominios: en azul la mineralizacién de plata subecondmica, en naranja la mineralizacion

de brecha de cobre y oro, en amarillo la mineralizacion de reemplazamiento de oro en caliza y en azul claro el oro estructuralmente controlado
en caliza (Dominy et al., 2018a).

+4200 +4200

Plunge 00, Azimuth 012
0 s 100 150 200
e e

FIGURA 6

Modelamiento 3D del yacimiento Canahuire
Dominy et al. (2018)

Luego se puede establecer una matriz (Ver Tabla 3 y Figura 8) que integra factores como litologia, alteracién y mineralizacion con la finalidad de
definir dominios y su correspondiente muestreo.

TABLA 3

Matriz empleada para un muestreo geometalirgico en el yacimiento Canahuire

Atributo Geologico Dominio BX Au-Cu Dominio CAL Au  Dominio SED Aun Dominio BXP Ag

BXP CAL CSsC BXP
Litologia BXPS - SMC -
BXM - - -
) ARG SID fuerte SID moderada ARG
Alteracion
SID moderada SID moderada - -
Au bajo / Cu bajo Au bajo / Cu bajo Au bajo / Cu bajo Au bajo / Cu bajo
] o Au bajo / Cu alto Au alto / Cu alto Au bajo / Cu alto Au bajo / Cu alto
Mineralizacion -
Au alto / Cu alto Au alto / Cu bajo Au alto / Cu alto Au alto / Cu alto
Au alto / Cu bajo - Au alto / Cu alto Au alto / Cu bajo

Baumgartner et al. (2011)
BXP (brecha polimictica “diatrema”), BXPS (brecha sedimentaria polimictica), BXM (brecha monomictica), CAL (caliza),
CSC (areniscas calcdreas), SMC (lutitas y areniscas), ARG (argilizacion), SID (sideritizacion), Au (oro), Cu (cobre).

FIGURA 7

Muestras de testigos de mineralizacion del yacimiento Canahuire

Baumgartner et al. (2011)
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En la Figura 7, a) y b) representan la mineralizacién alojada en brechas del complejo diatrema, que corresponden al Dominio BX Au - Cu y BXP
AgQ, respectivamente. c) representa la mineralizacién en caliza reemplazada, perteneciente al dominio CAL Au. d) Mineralizaciéon alojada en
venillas correspondientes al dominio SED Au.

Con el objetivo de apreciar la variabilidad dentro de los dominios indicados en la Tabla 3 y refinarlos ain mdas para generar DGM’s, Baumgartner
et al. (2011) mencionan que se realizd un muestreo considerando la siguiente cantidad de especimenes: 25 en CAL Au, 19 para BX Au - Cu, 6 en
SED Au y 1 para BXP Ag. En total las 51 muestras recolectadas fueron sometidas a estudios y procesos de extraccion, seleccionando una longitud
minima de muestra de 10 m de medio nucleo HQ para elaborar ensayos de variabilidad metalirgica, fisica y mineraldgica (Baumgartner et al.,
2011, pp. 53-60).

Au alto, Cu bajo
Au alto, Cu alto

Au bajo, Cu bajo
Au bajo, Cu alto
Ag alta

|:| Dominio SED Au
- Muestras recolectadas

ARG moderada

FIGURA 8

Matriz de muestreo que considera litologia, alteracion y mineralizacion en
el yacimiento de Au - Cu - Ag de Canahuire

Baumgartner ef al. (2011)

En la Figura 8, los dominios se detallan en colores, mientras que las muestras recolectadas para el estudio geometalirgico se ilustran en marréon
oscuro. Notese que algunas de las 51 muestras estadn comprendidas dentro del cubo vy, por lo tanto, no son visibles. Las partes que no se muestran
indican que la combinacion de las tres variables no existe o que las muestras no estaban disponibles.

Los minerales frecuentemente estdn compuestos por una mezcla variable de mena y ganga, por tal motivo es necesario usar métodos fisico -
quimicos para separarlos y asi obtener un producto que sea comercializable. Para esto inicialmente en los bloques minerales se emplea perforacion
y voladura, luego estos son transportados a su procesamiento utilizando trituraciéon, chancado y/o molienda para reducir ain mds su tamano. A
continuacion, se podrd considerar una ruta alternativa que consiste en lixiviacion directa del material mineralizado triturado y/o molido, lo cual
implicaria la aplicacién de reactivos y/o bacterias en un medio acuoso, seguido de la extraccidon quimica de los metales de la solucion resultante
(Jia et al., 2024). No obstante, también es posible aplicar otro tipo de procesos a las particulas, los cuales influyen sobre sus propiedades fisicas
y quimicas para separar el mineral de interés econémico de la ganga, resultando en uno o mds minerales concentrados que contfiene a la
mena y por ofra parte el relave (Li y Zhang, 2022, pp. 37-51). Posteriormente los concentrados se deshidratan y se transportan a pirometalurgia
(Moosavi-Khoonsari y Tripathi, 2024) o hidrometalurgia (Binnemans y Jones, 2023, pp. 1-25) donde se dan transformaciones quimicas necesarias
para producir metales puros o algunas otras sustancias apropiadas para su uso industrial. Sin embargo, durante la extraccidon y beneficio podria
influir la mineralogia tanto de la mena como de la ganga segun lo especificado en la Tabla 4 y Figura 9.

£ 3
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¢ » ;'
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- Esfalerita Calcopirita |___I Feldespatos [. Calcosilicatos
\:, Galena I:I Pirrotina ‘:l Carbonatos

FIGURA 9

Imdgenes de electrones retrodispersados (BSE) y mapas minerales en falso

color correspondientes obtenidos mediante SEM
Frenzel ef al. (2023)
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En la Figura 9, se ilustran imagenes que muestran particulas resultantes de la frituracion de un mineral skarn de Pb - Zn en
Indonesia. a) y b) Particulas de esfalerita completamente liberadas y de facil recuperacion. ¢) y d) Partficulas con buena
liberacion superficial de esfalerita, aunque presentan granos minerales de ganga blogueados que pueden transportar
impurezas al concentrado de zinc. e) y f) Parficulas que contfienen granos de esfalerita no liberados (blogueados) denfro de
minerales ganga, lo que puede provocar la pérdida de esfalerita / zinc en los relaves.

TABLA 4

Influencia de la mineralogia en el procesamiento

Propiedades y/o Caracteristicas Descripcion

Es una funcion directa de la mineralogia modal (como por
ejemplo el contenido de minerales competentes o duros como
el cuarzo) y, la escala de intercrecimientos minerales. es
decir, su textura. En consecuencia, estas propiedades
influven sobre el rendimiento v el consumo de energia
Determina qué tipo de procesos de separacion son
apropiados. Asi pues, la separacion magnética solo es
razonable cuando existen minerales ferrosos o altamente
paramagnéticos

Particularmente la granulometria, determina el tamafio final
de las particulas que deben molerse. En tal sentido, los
minerales mas finos deberan molerse hasta obtener tamafios
de particula mas finos para obtener la liberacion mineral, esto
genera un mayor consumo de energia y gastos operativos. Al
respecto, la Figura 9 ilustra algunas particulas de mineral con
diversos erados de liberacion resultante de la trituracion
Esto da lugar a su coocurrencia o separacion en diferentes
particulas de mena, lo cual toma control de la recuperacion y
calidad del producto. De esta manera, si dos minerales
coexisten en forma de intercrecimientos muy finos, sera
necesario recuperarlos en un unico producto vy separarlos en
el tratamiento metalirgico. Otra posibilidad es que se
produzcan perdidas sustanciales del material valioso s1 no se
consideran estar intercalaciones

Dureza del mineral o su resistencia a la
fragmentacion

Naturaleza de los minerales mena y ganga

Textura mineral

Asociaciones espaciales de distintos minerales

Frenzel et al. (2023)

La recuperacion metalirgica “RM” considerada una variable no aditiva (Rodovalho et al., 2025) se puede determinar a tfravés de la masa de metal
en la alimentacion “ws " y masa de metal en el concentrado “w. “, siendo ambos atributos aditivos (Garrido et al., 2019, pp. 68-76). Al respecto
Adeli et al. (2021) elaboraron una investigacion enfocada para la prediccion de RM, cuyas caracteristicas se indican a contfinuacion:

Presentar técnicas mejoradas de modelados geoestadisticos y cokriging para predecir conjuntamente ws, we, vy, en consecuencia, la RM en el
depdsito de dxidos de hierro, cobre y oro (IOCG) de Prominent Hill. Considerando que w; estd disponible a partir de numerosos ensayos, mientras
que w. estd disponible a partir de una cantidad limitada de pruebas de flotacion por lotes a escala de laboratorio para minerales sulfurados de
cobre, lo cual se conoce como muestreo heterotépico (Ver Figura 10).

Se desarrolld el andlisis de datos espaciales tomando en cuenta la descripcidon de sus estadisticas (Ver Tabla 6), modelizacion de la relacion
entre valores medios y modelado de la estructura de correlacidon espacial. Ademds, mediante la relacidon derivada entre valores medios y
el modelamiento de covarianza ajustado, wi y we fueron predichas de forma separada a través de dos variantes de kriging y también
se predijeron de manera conjunta utilizando tres variantes de cokriging, siendo estas las presentadas en la Tabla 5.

TABLA 5
Variantes para la prediccion de RM en el depdsito de Prominent Hill

Variantes de kriging

Variantes de cokriging

Kriging simple (SK): usando el valor medio
indicado en la Tabla 6 para wg (es decir
mg =37,37) v 0.854 veces este valor
medio para w,. (mg = 31,91)

Cokriging simple (SCK): utilizando los
valores medios my = 37,37 vy m, = 31,91
para wg y W, respectivamente

Cokriging ordinario (OCK)

Kriging ordinario (OK)

Cokriging con medias relacionadas
(CKMR) por m,. = 0,852my, siendo ambas
medias desconocidas

Adeli et al. (2021)
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Cada variante se aplicd para predecir la calificacion promedio en una cuadricula regular para 101 x 41 x 96 bloques de tamano 10m x 10m x 10m,
con discretizacion de bloque regular 5 x 5 x 2, lo cual significa que, cada blogque de 1000 m? es discretizado en el equivalente a 50 especimenes de
nucleo. Asimismo, se considerd un entorno movil de hasta 32 muestras, es decir 4 por octante, para la seleccidon de datos por kriging o cokriging.

La validacion cruzada de tipo “dejando uno fuera” indica que las predicciones por medio de SKy OK son inconsistentes, puesto que no reproducen
la relacion entre wi y we; ademds su relacion predice de forma inexacta la RM de Cu, lo cual se explica por la mala prediccion de we que no toma
en cuenta todos los datos de la covariable ws.

OCK no puede predecir we Yy ws cuando no se cumple el condicionante de imparcialidad de los pesos de la variable primaria (we) ya que no
hay datos primarios en el vecindario; por lo tanto, solo fueron predichos los bloques situados cerca de las 52 pruebas de flotacidon y dado que
estos especimenes corresponden a zonas de alta ley, los grados medios predichos para ambos atributos son muy altos y no representan a todo
el yacimiento. Por ofra parte, los resultados de SCK en esta investigacion muestran un valor medio de 32.03 para ws lo cual no es coherente con
la media de entrada; la razén es que, pese a la abundante informacion, las muestras estan distribuidas de manera desigual y se encuentran
generalmente en dreas de minado subterrdneo y a cielo abierto del yacimiento, por lo cual no representan la region cubierta por el modelo
de blogues. En tanto que CKMR elude los inconvenientes antes indicados, debido a que la prediccion puede elaborarse tan pronto como el
vecindario moévil contiene un valor de datos, por ende, puede utilizarse en muestreos heterotopicos. Ademds, CKMR no requiere los valores medios
de las variables primarias y secundarias, solamente necesita la relacion entre estos valores medios, en consecuencia, evita que la prediccion sea
sesgada y adecuada al estudiar conjuntamente la masa de Cu en la alimentacion y en el concentrado (Ver Figura 11).

El modelamiento de la relacidn entre valores medios de variables primarias y secundarias permite reescalar las covarianzas experimentales para
asegurar la consistencia del modelo; asimismo, al incorporar esta relacion al sistema de cokriging evita inconvenientes de incoherencia y/o
inexactitud que se producen con SCKy OCK. Finalmente, al cokrigear w:y we, la RM se determina a partir de la relacién entre ambas predicciones.
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FIGURA 10

Visualizacion espacial de muestras para la investigacion en el deposito
Adeli et al. (2021)

En la Figura 10, el apartado a) muestra la informacion de ws (ley de Cu multiplicada por 100, ya que el peso del alimento es 100 gr). Para facilitar
la lectura, se graficd el 10% de muestras. El apartado b) presenta los ensayos de flotacion e informacién sobre we.

TABLA 6
Estadisticas de wsy we

Variable Numero de Minimo Maximo Media Varianza
Datos (gr x %) (gr x %) (gr x %) (gr x %)*
W 282.359 0,00 2061.20 37,37 9442.62
W 52 35,80 322.10 137.47 3717.62

Adeli et al. (2021)
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El uso de aprendizaje automdtico "AA" en el procesamiento mineral y metalurgia extractiva ofrece importantes ventajas, ya que contribuye al
aumentarla predictibilidad y optimizar el rendimiento (Estay et al., 2023). En este contexto Mu y Salas (2023) desarrollaron un modelo geometalirgico
para un depdsito de cobre con las especificaciones detalladas a continuacion:

Generar un modelamiento geometalirgico mediante AA no supervisado, utilizando informacion disponible de un depdsito de cobre en fase
temprana, considerando variables geoldgicas, de procesamiento e intrinsecas conjuntamente a su evaluacion econdmica.

1) El estudio contd con 1.112 muestras correspondientes a perforaciones de un depdsito de cobre, que incluyeron 29 atributos numéricos
entre estos: ubicacion espacial, leyes (%) de elementos, recuperacion (%) de Cu, consumo de energia (Wiy SPI), mineralogia (% de minerales),
alteracion - ganga (%); y 3 atributos categdricos tales como: zona mineral, alteracion y mineralizacion. El detalle de todas las muestras puede
visualizarse en la investigacion realizada por Mu y Salas (2023).

2) El conjunto de datos fue preacondicionado mediante una codificacion one - hot para variables categodricas, limpieza de atributos
dependientes con el algoritmo “Clean” del paquete Pybalu, lo cual coteja la dependencia entre atributos eligiendo de forma aleatoria una
variable y eliminando aquellas con un coeficiente de correlacion de Pearson superior a 0,99. Ademdas, “Clean” verifica y suprime atributos
con valores constantes; en consecuencia, fue eliminada la variable categdrica geoldgica “Strong secondary ore”. También se normalizd a
un rango entre 0 a 1 para evitar soluciones suboptimas debido a diferentes escalas en la data. Posteriormente se efectud la reduccion de la
dimensionalidad “"DR"” del conjunto de datos considerando dos métodos: autocodificadores “AC” y andlisis de componentes principales “PCA".
La justificacion de aplicar DR es la siguiente: atributos “espaciales” denotan la localizacion fridimensional de las muestras; los atributos “otros
grados” constituyen variables del proceso vinculadas con ingresos adicionales o penalizaciones; las variables “de proceso” son indicadores
asociados al consumo de energia; y los atributos “mineralogia” son obtenidos a partir de ensayos de laboratorio que conservan relacion con
pardmetros de proceso como la recuperacion o consumo de dacido. Témese en cuenta que en las muestras concernientes a leyes se tiene
informacién de cobre total “CuT”, cobre soluble “CuS” y cobre en concentrado “CuCon”, las cuales junto a la recuperacion de Cu no se
incluyeron en ningun grupo de DR, ya que estas Ultimas variables fienen un impacto mds significativo en la cadena de valor de la industria
del Cu que los otros atributos. Por lo tanto, deberian tener el mismo peso que los demds grupos en el conjunto de entrada utilizado para el
modelamiento geometalurgico. Para seleccionar el mejor método de DR se utilizd como métrica el error cuadrdtico medio “MSE”, ante lo cual
el Autocodificador (Ver Figura 12) tiene un optimo desempeno para los grupos de atributos con dimensiones iniciales mayores.

3) Para elaborar el modelo se probaron cuatro métodos de agrupamiento siendo estos: clustering de k - medias, clustering jerdrquico, mapas
autoorganizados y DBSCAN. Para evaluar la calidad del método se emplearon los indices Silhouette “SI" y Calinski — Harabasz “"CH".

4) Al generar conjuntos de datos de entrada se tuvo dos posibilidades: usar directamente los datos después del preprocesamiento o utilizar la
DR basada en AC. Los conjuntos de datos luego son aplicados para la agrupacion y los resultados se comparan con Sly CH.

5) Fueron generados é conjuntos de datos, tomando en cuenta distintas combinaciones de grupos reducidos de atributos y variables sin
DR. Ademds, para considerar los atributos espaciales se tuvo 3 opciones: incluir todas las coordenadas, con DR, y no contemplar variables
espaciales. Finalmente, se obtuvieron 18 conjuntos de datos para el modelado vy, por lo tanto, se sintetizaron cuatro modelos por conjunto de
datos.

6) La evaluacion econdmica cotejd dos casos: el primero (caso base) a través de un costo y rendimiento de planta promedio para todo el
depdsito; y el segundo que incluye costos y un rendimiento de planta variables en funcidn del modelo geometalurgico y de la secuencia de
extraccion. Para esto se estimod el Valor Actual Neto (VAN) del proyecto sin tomar en cuenta la inversion de capital.
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7) La secuencia de extraccion contempld algunos aspectos, entre estos la correccion de puntos atipicos, generacion de modelo de bloques
y su interpolacion (utilizando la técnica geométrica Alpha shape; y Gradient Boosting, este Ultimo un método de regresion supervisado por
aprendizaje automdtico).

8) Para determinar el valor del modelo de bloques se aplicd un modelo de simulacion con la finalidad de que la secuencia de extraccion
utilice los pardmetros detallados en la Tabla 7.

TABLA 7
Pardmetros para determinar el valor del modelo de bloques

Parametro Valor
Precio del cobre (USS / Ib) 3
Costo de minado (US$ / t) 3-3,95
Tasa de descuento (%) 10

GAP (%) es un parametro del
solucionador Gurobi que indica la
diferencia entre un objetivo acotado y
un objetivo de solucion establecido

0.4

Mu y Salas (2023)

?9) Los pardmetros de producciéon para el caso base y en cada DGM se detalla en la Tabla 8:

TABLA 8
Pardmetros de produccion para el caso base

DGM W, Energia Costo de Costo de Ratio de
(kWh/t) (kWh/t) Energia  Procesamiento Produccion
(USS / t) (USS / 1)
1 13.31 17.73 1,67 6.41 1,09
2 14,22 18,48 1,74 6,68 0,07
3 15.66 19.66 1,85 7.11 0,88
Caso Base 14,15 18,42 1,73 6,67 1

Mu y Salas (2023)

1) En términos de los indices SI'y CH, el método de k - medias es 6ptimo. Asimismo, se aprecia que los mejores resultados de agrupamiento se
tienen al no utilizar reduccidon de dimensionalidad ni incluyen atributos geoldgicos categodricos o pardmetros espaciales; lo cual orienta que se
puede sintetizar el modelamiento geometalurgico a partir de variables numéricas.

2) En la Figura 13a se ilustra el modelo geometalurgico, en el cual cada conglomerado se representa como un dominio geometallrgico
(DGM). Al respecto se observa que cada DGM es independiente y tiene continuidad, pese a que el conjunto de entrada no confenia ninguna
variable espacial.

3) El comportamiento de los afributos relevantes en los DGM’s se muestra en las Figuras 13b a 13e a fravés de los diagramas de caja y bigofes.
Para Wi los DGM’s son independientes, por otra parte, para CuCon la diferencia entre DGM 1 Y DGM 2 es minima; ademas, se observa la

misma diferencia minima para los DGM’s 2 y 3 en términos de SPly As.

4) Los limites seleccionados para el modelo de bloques fueron los detallados en la Tabla 9:

TABLA 9
Limites seleccionados para el modelo de bloques

Valores
Ejes
Minimo Maximo
Este 2800 3800
Norte 2500 5200
Elevacion 2000 2300

Mu y Salas (2023)
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Obteniendo el modelo de la Figura 14.

Discusion
A través de la simulacion realizada para el caso base se tiene un VAN de 3746 millones de US$, mientras que, para el caso geometalurgico el valor

del VAN es 3903 millones de US$, es decir, un 4% superior. Esto demuestra el impacto de utilizar el modelo geometalirgico generado a través de
un algoritmo de aprendizaje automdtico.

Conclusiones

Los atfributos geoldgicos no aportan a mejores resultados de asociacion y considerando los indices Sly CH, el método de k - medias es el mejor para
el agrupamiento. También se establece que los atributos espaciales no son influyentes en la definicidon de clusteres. Ademads, se corrobora que el
modelo geometallrgico impacta considerablemente en la valoracion econdmica del depdsito mineral.
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Arquitectura de AC empleada para especial, otro grado, mineralogia y proceso
Mu y Salas (2023)

Notese en la Figura 12, que los autocodificadores pueden tener algunas capas con funciones de activacion arbitrarias, siendo mayormente
aplicadas la funcion sigmoidea (sigmoid), la unidad lineal rectificada (ReLU) y la tangente hiperbdlica (tanh).
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Distribucion espacial de agrupaciones y diagramas de caja y bigotes
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a) dominios geometallrgicos, b) variable Wi, c) atributo SPI, d) caso CuCon y €) variable As.
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CONCLUSIONES

La geometalurgia aplicada a la industria minera proporciona multiples beneficios, como por ejemplo un mejor aprovechamiento del recurso, mayor
flexibilidad en la infroduccion de innovadoras soluciones tecnoldgicas, disminuir la incertidumbre en etapas iniciales del proyecto y la optimizacion
econdmica de toda la operaciéon. Por consiguiente, al utilizar adecuadamente este novedoso enfoque multidisciplinario se tendrd una mayor
previsibilidad y de este modo consistencia en el rendimiento y tratamiento, al brindar puntos de referencia para los diversos tipos de minerales
presentes en cada yacimiento.

El procesamiento de menas depende en gran medida de factores mineraldgicos que incluyen tamano de particulas, asociacion e influencia de
minerales ganga. En consecuencia, a través de las técnicas mineraldgicas es posible identificar especies, composicion quimica de muestras, andlisis
cuantitativo, generacion de mapas e imdgenes de alta resolucion de minerales que podrian interferir o perjudicar en el tfratamiento metalurgico
desde fases tempranas como la exploracién de yacimientos, lo cual hace viable prever el método adecuado para el beneficio de la mena. Por lo
tanto, bajo este enfoque se optimizardn los planes de recuperaciéon y el procesamiento mineral.

El uso de cokriging como herramienta geoestadistica es apropiado cuando se puede acceder con mayor facilidad alas variables predictoras o el costo
de su muestreo es menor con respecto al atributo objetivo, como por ejemplo ensayos de ley mineral en comparaciéon a pruebas geometallrgicas
(conminucion, flotacion, lixiviacion) considerando, ademds, que deberd existir fuerte correlacion entre los atributos independientes y el que se busca
predecir. Particularmente a través del cokriging con medias relacionadas se puede predecir conjuntamente atributos aditivos como la masa de Cu
en la alimentacién y en el concentrado, el cual permite el modelamiento de la recuperacion de Cu que es una variable no aditiva en cualquier
soporte volumétrico objetivo.

Mediante la aplicacién del modelamiento geometallrgico y aprendizaje automdtico se puede obtener un valor actual neto mds realista del proyecto
optimizando bajo esta perspectiva el valor del yacimiento, en comparacién a un plan de minado basado solamente en valores medios y que no
toman en cuenta variables que impactan en su valorizacion econdmica. De esta forma al emplear geometalurgia se genera un modelo espacial de
atributos que permitird manejar la operacidon de manera mas eficiente, el cual es Util para apoyar el planeamiento, mejorar los procesos
metallrgicos y generar una adecuada comprension del recurso mineral
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