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RESUMEN

El modelamiento geometallrgico multidisciplinario de la cadena de valor depende de las areas de geologia, mina y metalurgia, razon por la cual es
de suma importancia en la estimacion de los recursos del yacimiento. El objetivo de este estudio es determinar una metodologia de modelamiento de
variables no aditivas como el Work Index. Esta metodologia se fundamenta en que existen variables geometallrgicas que el promedio de los valores
que la conforman no corresponde a la media aritmética del dominio, este es el caso de las variables de dureza metallrgica. Para lograr este objetivo
se uso la base de datos de una campafia de perforacion de 100 km lineales para la generacion de compdsitos metallrgicos de conminucién, analisis
geoquimicos y logueo geoldgico. EI modelamiento de dominios sintéticos se elaboré en funcion de la redefinicion de los dominios geoquimicos de
alteracion, mediante el uso de arboles de decision y la prueba metalirgica de Work Index. Se realizé un comparativo de este modelamiento con
geoestadistica clasica respecto de la propuesta, se encontraron unas mejoras en la predictibilidad de los valores de R2 de 73.92% y 93.50%,
respectivamente. Los resultados muestran que la metodologia de modelamiento sintético en funcién de la geoquimica se basa en la formacion de la
ganga y la roca encajante.

Palabras claves: Conminucion, Work Index, geoquimica, arboles de decision y geometalurgia.

ABSTRACT

The multidisciplinary geometallurgical modeling of the value chain is dependent on the areas of geology, mining and metallurgy, for this reason it is of
the utmost importance in estimating the resources of the deposit. The objective of this study is to determine a methodology for modeling non-additive
variables such as the work index. The methodology is based on the fact that there are geometallurgical variables whose average values do not
correspond to the arithmetic mean of the domain, this is the case of metallurgical hardness variables. To achieve this objective, the database of a 100
linear km drilling campaign was used for the generation of comminution metallurgical composites, geochemical analysis and geological logging. The
synthetic domain modeling was developed based on the redefinition of the alteration geochemical domains through the use of decision trees and the
work index metallurgical test. A comparison of the modeling of the work index with classical geostatistics was made with respect to the proposal, finding
improvements in the predictability of the R2 values of 74.56% and 93.50%, respectively. The results show that the synthetic modeling methodology
based on geochemistry is based on the formation of the gangue and the host rock.

Keywords: Comminution, work index, geochemistry, decision trees and geometallurgy.
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I. INTRODUCCION

El presente trabajo de investigacion propone una
nueva metodologia de modelamiento para las variables
geometallrgicas de conminucion, en este caso el Work
Index (wi). El problema de modelar el Work Index y
corroborar en planta, es su ingreso en forma de mezclas
de diferentes tipos de minerales para proporcionar una
alimentacion constante a un proceso, ya sea en términos
de ensayo uniforme o dureza de la roca (Bueno & Lane,
2015). Cuando se mezclan varios depdsitos de diferentes
capacidades de molienda, la dureza de la mezcla de
minerales generalmente se estima como el promedio de las
durezas que los componen.

(Lishchuk, 2016), describe que en porfidos cupriferos
se observa que la cantidad de kw/t procesadas en molienda
no refleja el promedio de la dureza ingresada en mezcla. Lo
mencionado queda identificado en la sobrecarga del molino,
debido al ingreso de dominios de dureza metaltrgica de
minerales extremos como se puede observar en la Figura 1.

(Yan & Eaton, 2003), estudiaron el comportamiento
del indice de Bond en mezclas fisicas de mineral de alta
competencia (wi = 14.0 kWh/t) y baja competencia (wi =
6.0 kWh/t). Consideraron que la mezcla deberia resultar
como el promedio aritmético de los valores ingresados
(wi = 10.0 kWh/t). Sin embargo, la mezcla fisica probada
en laboratorio arroja un valor de 12,23 kWh/t. De lo
mencionado anteriormente se corrobora la no aditividad
del Work Index.

II. METODOS

2.1 Materiales
2.1.1 Aditividad y blending ponderado

El Work Index no sigue una relacion lineal con la
composicion de la mezcla, eso significa que es no
aditiva. En cambio, la mezcla fisica se comporta como el

componente mas duro, lo que sugiere que principalmente
éste es el que se acumula en el molino en cada ciclo del
ensayo (Diaz, 2017).

Se realizaron las pruebas de mezclas (Figura 2)
de diferentes dominios geoldgicos de minerales para la
comprobacion de la no aditividad del Work Index en un
yacimiento tipo porfido de cobre — oro.

El consumo energético de la moliendabilidad fue
medido mediante la prueba estandar de bond en laboratorios
de sgs Chile para 350 compositos de taladros. El calculo
del Work Index se realizé mediante la siguiente formula:

48.95

Wi,TEST = A°-23Gg'82( 1 1 ) kWh/t (1)
P \VP8o +F80
Doénde:

Gbp = Molino de bolas molido en g/ revolucion

P = Producto P80 en micrones

F = Avance P80 en micrones

A = Tamailo de apertura en micrones del tamafio de
tamiz utilizado

Se puede observar que esta variable Work Index es una
formula conjunta (ecuacion 1) de valores de no aditivos,
que se puede comprobar usando la distribucion del modelo
generado con los valores originales.

2.1.2. Data set geometalurgica

Para la generacion de una base de datos de conminucion,
se utilizo la campafia de sondajes de taladros diamantinos
de 100 km de perforacion (Figura 3) en funcion del analisis
multielemento en masa y pruebas de Work Index.

En la base de datos geometalurgicas se ha realizado
un comparativo conjunto entre el mapeo geoldgico
de testigos de sondajes con un soporte sistematico de

Figura 1. Tendencia de sobrecarga en un molino de bolas

Nota: El grafico representa los ciclos de sobrecarga del molino de bolas (linea amarilla) en funcion del tonelaje horario
(linea verde) para una mezcla de minerales
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 2. Work Index por tipo de dominio geologico
Nota: El grafico representa el comparativo del Work Index mediante el ponderado aritmético y la prueba por mezclas
Fuente: Elaboracién propia

Figura 3. Sondajes de taladros diamantinos

Nota. El gréfico representa la campafia de sondajes diamantinos para la determinacion de
la geoquimica y pruebas geometalurgicas

Fuente: Elaboracion propia

analisis geoquimicos y un soporte mayor, empleadas El modelamiento geoestadistico considera las
para una diversidad de ensayos metalirgicos (data set siguientes etapas:

geometaltirgica). El presente estudio permitira realizar

los lineamientos necesarios para la caracterizacion de 1
alteraciones y generacion de dominios de conminucioén ’
segun la Figura 4.

Analisis exploratorio de datos: el objetivo de esta
etapa es identificar anomalias en la base de datos
como, por ejemplo, datos duplicados, outliers

Métodos (valores extremos), errores de tipeo, etc. Ademas,
Para desarrollar el presente estudio se realizo el comparativo utlllZE.lI‘ herram1enta§ estadisticas .s1mples y
(Figura 5) entre el método tradicional de modelamiento despliegue de herramientas graficas (histogramas,
geoestadisticos y la propuesta en la nueva metodologia medias condicionales, etc.) en esta etapa, permite
para la nueva data set geometalargica (Arévalo, 2020). ver la cantidad y calidad de los datos.

Castro & Calderon 3



Rev. INST. INVESTIG. FAC. MINAS METAL. CIENC. GEOGR. 26(51) 2023

2.

Work Index

Alteracion
Hidrotermal

S Pruebas de
P Metalirgicas S rariabilidad

Figura 4. Compilacion de data set geometalUrgica

Nota: El grafico representa el lineamiento de modelamiento de Work Index en funcién de

la geoquimica
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5. Metodologia de modelamiento de Work Index

Nota: El grafico representa el diagrama de la metodologia de modelamiento del Work Index
Fuente: Modificado de development of comminution test method for small drill core sample
(Heiskari, 2017)

Generacion de variables sintéticas: para poder
generar variables de caracteristicas aditivas en
funcion de la geoquimica, se siguen los siguientes
pasos:

Matriz de correlacion y anlisis de componentes
principales (PCA), que permite generar una
distribucion normal de media cero y varianza
uno.

Correlacion entre geoquimica y parametros
geometalurgicos de conminucion, que permite
determinar la geoquimica de formacion de roca.

Estimacion por Kriging y Co-kriging: se quiere
comparar los resultados de realizar Kriging directo
sobre el Work Index, mediante la geoestadistica
clasica y un Co-kriging de la geoquimica y la
funcion de Work Index.

Procesamiento de resultados: teniendo los
resultados de la cosimulacion, Kriging vy
C-kriging, tanto en soporte puntual como de
bloques, se pueden contrastar los resultados
obtenidos.

4 ESTIMACION GEOMETALURGICA DEL WWORK INDEX BASADO EN DOMINIOS SINTETICOS
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ITI. RESULTADOS

3.1 Analisis exploratorio de datos (EDA)

Consiste en buscar las anomalias de los valores geoquimicos
en funcion de la caracterizacion geologica del yacimiento,
determinando los outlier por encima de + 1.5 del rango
intercuartil, con la finalidad de normalizar los valores
(Figura 6).

3.2 Analisis estadistico multivariable

3.2.1 Matriz de correlacion y andlisis de componentes
principales (PCA)

El analisis estadistico multivariable incluye la construccion
y analisis de la matriz de correlacion de Pearson con el
objetivo de identificar pares o grupos de elementos que
muestran un comportamiento de correlacion lineal. En la
Tabla 1 se muestra la matriz de correlacion resumida, se
observa una correlacion mayor a 0.5 en los siguientes pares
de elementos: Al-Ba, Al-K, Al-La, Al-Sc, Al-Ti, Al-Na,
Ca-La, K-Ba, K-Mg, K-Ti, Mg-Ba, Mg-La, Mg-Sc, Mg-Ti,
Mg-Na, Na-Ti, Na-Ba y Na-Sc.

El analisis de componentes principales (PCA) se
realizo con el objetivo de reducir el nimero de variables a
conjuntos de elementos agrupados a partir de su varianza
y correlacion. Lo anterior, constituye una herramienta
estadistica mas robusta para determinar relaciones entre
elementos (en comparacion a la matriz de correlacion).
En la Figura 7 se muestran los resultados obtenidos del
analisis de componentes principales. Se observa que la

mayor parte de los elementos de interés quedan agrupados
en los 4 primeros componentes principales, donde estos
componentes representan un 73.4% de la varianza total de
los datos.

A partir del analisis de componentes principales fue
posible agrupar los elementos de la siguiente manera:

« PCl: Al Ca, Ba, K, La, Mg, Sc, Ti y Na.
«  PC2:Ag, As, Cu, Zny Pb.

* PC3:CuyAu

*  PC4: Mo.

El grafico de correlacion entre los dos primeros
componentes (Figura 8), son los que representan la mayor
varianza de la totalidad de los datos. La longitud del
vector de cada elemento representa la correlacion entre
cada elemento y alguno de los 2 componentes principales,
de manera que, aquellos elementos que se encuentran
cercanos al centro, estdn mejor representados por otros
componentes principales. La disposicion espacial de cada
elemento en el grafico representa la correlacion que existe
entre elementos. Aquellos elementos que se encuentran
juntos poseen correlacion positiva, aquellos elementos
que se disponen de manera ortogonal, poseen correlacion
cercana a 0, mientras que los elementos que forman un
angulo cercano a 180°, presentan correlacion negativa.
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Figura 6. Andlisis estadistico de datos geoquimicos

Nota: El conjunto de graficos representa el analisis exploratorio de datos y outlier de los valores geoquimicos
Fuente: Modificado de Integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines (Garrido, Townley, Ortiz

& Castro, 2020)
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Scree Plot

Figura 7. Determinacién de componentes principales
Nota: El grafico representa el analisis de Eigenvalue para la determinacion de componentes principales
Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines

(Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)
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Figura 8. Grafico de dispersion para los componentes principales 1y 2
Nota: El grafico representa la distribucion de las principales variables en los componentes principales 1y 2
Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines (Garrido,

Townley, Ortiz & Castro, 2020

Los elementos Al, Ba, Ca, K, La, Mg, Na, Sc y Ti
mostraron una alta correlacion entre si y ademas fueron
agrupados en el primer componente principal. Todos los
elementos que conforman este grupo son litofilos y en
su gran mayoria son bastante abundantes en la corteza
terrestre, conformando minerales formadores de roca.

3.2.2 Correlacion entre geoquimica y parametros
geometalurgicos

En la Tabla 2 se presentan correlaciones relevantes en
parametros geometalirgicos asociados a moliendabilidad
de la prueba de Work Index. Se observa una alta correlacion
entre el parametro Work Index con los elementos Mg - Na,
y algunos minerales como la albita, feldespato potasico y

arcillas. Ademas, se observa una correlacion negativa con
el cuarzo.

3.3 Clasificacion de alteraciones hidrotermales

Del andlisis estadistico univariable y multivariable
de la geoquimica se sugiere que existe incertidumbre
relacionado al mapeo de alteraciones hidrotermales.
A su vez, los analisis estadisticos en los parametros
geometalirgicos muestran una posible reclasificacion de
alteraciones hidrotermales concordantes con la geoquimica
multielemento. La Figura 9 muestra la matriz de confusion
asociada a la prediccion de alteraciones hidrotermales
correspondiente a la clasificacion de mapeo geoldgico de
alteracion realizada con técnicas de Machine Learning

Castro & Calderon 7
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Tabla 2. Correlaciones relevantes en parametros geometallrgicos asociados a moliendabilidad
WORKINDX p-value

Plagioclase(Na-)

K-Feldspar
Plagioclase(Na-)
Clays
K-Feldspar
Plagioclase(Na-) 0.57
Clays 0.55
Mg_pct 0.54
Plagioclase(Na-) 0.53
Na_pct 0.53
Fe-Ti Oxides 0.52

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 9. Matriz de validacion para la reclasificacion de alteraciones
Nota: El gréfico representa la matriz de confusién asociada a la prediccion de alteraciones segtin Alt1Code a partir de datos geoquimicos.

Prediccion realizada mediante el algoritmo de clasificacion Random Forest.
Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines (Garrido, Townley, Ortiz &

Castro, 2020)
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(Random Forest Algorithm). En ella se muestra que, a partir
de la geoquimica, las alteraciones pueden ser predichas con
un error de un 45.9%. En esta seccion se utilizan algoritmos
de clustering con el objetivo de clasificar las muestras en
distintos grupos a partir de la geoquimica con un bajo
error asociado. Estos grupos corresponden a las distintas
alteraciones hidrotermales predominantes en el yacimiento.

3.4. Reclasificacion de alteraciones mediante

algoritmos de clustering
Para realizar la clasificacion de alteraciones a partir de
geoquimica se aplicaron 3 algoritmos de clasificacion;
K-means, red neuronal y K-means en escala logaritmica.
Esta clasificacion se llevo a cabo tomando en cuenta los
elementos relevantes en términos de alteracion hidrotermal

Al, Ca, K, Mg y Na. Los errores calculados para cada
algoritmo son de un 2.8%, 2.7% y 2.3%, donde el algoritmo
con menor error asociado corresponde a K-means en escala
logaritmica (Figura 10). En la Figura 11, se muestran
los diagramas binarios Al-Ca, Al-K, Al-Na y Al-Mg, y
los diagramas ternarios Al-Ca-K, Al-Ca-Na y Al-Ca-Mg
clasificados segun los 5 clusters realizados por el algoritmo
K-means en escala logaritmica. Los mismos diagramas
binarios y ternarios clasificados segin los clusters
realizados por los algoritmos K-means y red neuronal.

En la Figura 12 se presentan graficos de barra donde
se indica la cantidad de muestras asociadas a cada tipo de
alteracion por cada cluster. A partir de esta informacion los
clusters agrupan muestras de la siguiente manera:

Confusion Matrix: Training Data Confusion Matrix: Training Data

Confusion Matrix: Training Data

K-means Neuronal-Network K-means log
Predicted Predicted Predicted
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Out-of-bag error estimate: 2.8% Out-of-bag error estimate: 2.7% Out-of-bag error estimate: 2.3%

Figura 10. Matriz de confusion para la validacion de la estimacion

Nota. Los gréaficos representan matrices de confusion asociadas a la prediccion de alteraciones, segun las clasificaciones realizadas
por los algoritmos de clasificacion K-means, red neurnal y K-means en escala logaritmica.

Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines (Garrido, Townley, Ortiz &

Castro, 2020)

CEEEE )

Capdt

Figura 11. Diagrama ternario para los elementos de Na, Ca, Al, K'y Mg
Nota: Los gréaficos representan diagramas binarios Al-Ca, Al-K, Al-Na y Al-Mg,
y diagramas ternarios Al-Ca-K, Al-Ca-Na y Al-Ca-Mg. Muestras clasificadas
segun clusters realizados por el algoritmo K-means en escala logaritmica
Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM
definition standards guidelines (Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)
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Figura 12. Distribucion de datos por tipo de cluster
Nota: La grafica representa la cantidad de muestras asociadas a cada tipo de alteracion segun cluster.
Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards

guidelines (Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)

e Cluster I: alteracion K y en menor cantidad ARG-
2y ARG-3

e Claster 2: alteracién Sil y en menor cantidad
ARG-3 y ARG-1

e Cluster 3: alteracion ARG-3 y en menor cantidad
SIL, K y ARG-1

e Cluster 4: alteracion SIL
*  Cluster 5: roca fresca (FRE)

3.5. Arbol de clasificacién

A continuacidén, se muestra el arbol de clasificacion
generado por el algoritmo K-means log para la clasificacion
de muestras seglin geoquimica (Figura 13).

3.6 Reanalisis de parametro de conminacién en
funcion de la nueva clasificacion de alteraciones

La nueva clasificacion de alteracion se realizé en base a
informacion de la data set geometalurgica, con la finalidad
de disminuir la variabilidad de la clasificacion de la
alteracion y su impacto al Work Index.

3.6.1 Indice de moliendabilidad

En el grafico de caja y bigotes los valores mas altos para
el Work Index, ocurren para las alteraciones potasica y
silicificada y los valores mas bajos para las alteraciones
argilica (Quarzo-Sericita). (Figura 14).

3.7 Modelamiento en bloques del Work Index
3.7.1 Modelamiento cldsico del Work Index

a. Variografia

Se realiz6 un variograma en 5 direcciones para determinar
su direccion principal. Se determind, segun el grafico, una
anisotropia zonal en direcciones del 45°-135°-90° (Figura
15). Al no observarse direcciones perpendiculares, se
escogera usar un dip 0 (omnidireccional horizontal) y 90
(vertical).

b. Analisis de contacto

Se realizd un analisis de contactos para el wi en el tipo
de alteracion cuarzo, sericita y potasico, para ver si tiene
un contacto de limite duro o blando. Segtn la Figura 16,
en distancias pequeflas se tiene correlaciones altas, luego
bajan; debido al cambio suave entre contactos se determina
una frontera blanda.

c. Kriging ordinario

Se escogieron de los variogramas a 0 y 90 del tipo esférico,
teniendo el eje x - y del mismo tamafio (isotrdpico) y un
variograma en el eje vertical. Estamos considerando una
anisotropia zonal, considerando direcciones de rango
maximas, mediana y direccion vertical; omnidireccional
en horizontal, el modelo de variograma escogido fue de
caracter exponencial. (Figura 17).

d. Validacién cruzada

Generamos una comparaciéon entre valores estimados y
reales y lo visualizamos en una nube de correlacion, para
ver su significancia. De acuerdo a la determinacion de las

1 0 ESTIMACION GEOMETALURGICA DEL WWORK INDEX BASADO EN DOMINIOS SINTETICOS



REv. INST. INVESTIG. FAC. MINAS METAL. CIENC. GEOGR. 26(51) 2023

Rasuits shown: 100% raining dat (4350 raws)
Training sccuracy: $477%

Ga_pcl = 0085
scare = 05377

W pet 20835
scors= 04178
W pet= 0538 Mg_pct = 0.355
stors= 02012 ‘stom = 01209
1

Ha_pei = 0.085
score=0.4623

Ca_pci < 0385
score = 0 8306
Tnug
Wo_pct < 0.265
scors = 0.2442
1
W _pet= 0555
scors = 0.2653
Ca_pel= 0125
score = 02325

Ca_pel = 4.275
score = 02296
]

Caprt< 0835 M pcts72
score= 018 score = 0.3556
ey e
S RI @)
Se_get 2012 ARG_2 + ARG,

Mg_pei = 0105 Ca_pel = 0055
:

A_pet 5 1.655 Na_pcl s 0.045 K_pet 5 1,985 K pets 1245

score=03154 $cor8 = 03075 0 8C0re = 0.2453 score=02814
Ca_pet s 0015 Mg_pect s 0245 Al_pcts 556 Ca_pcts 022 A _pet s 3758
score = 03379 score = 0.6731 scome = 02699 seore = 0.3668 scora= 01781

A_pd =191

OEE @™

Figura 13. Arbol de decision por tipo de alteracion

Nota: La grafica representa el arbol de clasificacion de muestras segln clusters realizados por el algoritmo K-means en escala logaritmica
Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines (Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)
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Figura 14. Diagrama de cajas para nuevos dominios de conminucion

Nota: La gréfica representa de reclasificacion del Work Index en funcién de la nueva
clasificacion de alteraciones

Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards
guidelines (Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)
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Figura 15. Variograma direccional del Work Index

Nota: La grafica representa el analisis variografico de la estimacion de Work Index

Fuente: Modificado de nonparametric geostatistical simulation of subsurface facies: tools for
validating the reproduction of, and uncertainty in, facies geometry (Madani, Maleki & Emery, 2019)

Analisis de Contacto

Figura 16. Analisis de contacto por dureza de mineral

Nota: La grafica representa el analisis de contacto para los dominios predominantes de dureza geoldgica

Fuente: Modificado de nonparametric geostatistical simulation of subsurface facies:
of, and uncertainty in, facies geometry (Madani, Maleki & Emery, 2019)

tools for validating the reproduction

Windex; elevation = 1420
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Figura 17. Modelamiento de Work Index por Kriging ordinario

Nota: La gréfica representa el modelamiento de bloques del work Index con geoestadistica clasica
Fuente: Modificado de nonparametric geostatistical simulation of subsurface facies: tools for
validating the reproduction of, and uncertainty in, facies geometry (Madani, Maleki & Emery, 2019)
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variables se encuentra una linealidad (R? 73.92%), pero no
es marcada, esto queda corroborado con el estadistico del
error, que no es normal. (Figura 18).

3.7.1 Modelamiento sintético del Work Index

El modelamiento aditivo del Work Index se puede
realizar en funcidén a las principales variables que
componen la clasificacion de las alteraciones que se
determinaron en el PCA, de esta manera se determinan
las ecuaciones sintéticas de predictibilidad de wi por
cluster (Tabla 3).

25 EstimatedValue & TrueValue

Bissector
Linear regression

(3
=3

I
o
o

P

True value for Windex
oo@
o
k]

10 15 20 25
Prediction for Windex

Figura 18. Validacion del método de estimacion

De la regresion de Work Index por dominio de
competencia se pueden determinar los elementos menores
y mayores significantes para el modelamiento unitario de la
geoquimica (Figura 19).

El modelamiento depende de la matriz de correlacion
mostrada en la Tabla 4, que determina la significancia de
cada variable geoquimica.

a. Variografia

Analisis variografico de los principales elementos
geoquimicos que determinaron el Work Index (Figura 20).

250 Histogram for Error

- [
@ =3
= =]

Number of data
=
=

50

Value

Nota: La grafica representa la validacion cruzada del método de estimacion clasica del Work Index.
Fuente: Modificado de nonparametric geostatistical simulation of subsurface facies: tools for validating the
reproduction of, and uncertainty in, facies geometry (Madani, Maleki & Emery, 2019)

Tabla 3. Ecuaciones de estimacion de Work Index por cluster

WORK INDEX ECUACION
Cluster 01 12.1250 + 0.15959 Al_pct - 0.01864 Ca_pct - 0.24171 K_pct + 1.75706 Mg_pct + 0.90494 Na_pct 2)
Cluster 02 12.3371 + 0.15959 Al_pct - 0.01864 Ca_pct - 0.24171 K_pct+ 1.75706 Mg_pct + 0.90494 Na_pct (3)
Cluster 03 12.3918 + 0.15959 Al_pct - 0.01864 Ca_pct - 0.24171 K_pct+ 1.75706 Mg_pct + 0.90494 Na_pct 4)
Cluster 04 12.0463 + 0.15959 Al_pct - 0.01864 Ca_pct - 0.24171 K_pct+ 1.75706 Mg_pct + 0.90494 Na_pct (5)
Cluster 05 12.0838 + 0.15959 Al_pct - 0.01864 Ca_pct - 0.24171 K_pct+ 1.75706 Mg_pct + 0.90494 Na_pct (6)

Fuente: Elaboracion propia

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es WORKINDX, a = 0.05)

Témino 5

E

D

A

0 50 100 150 200 250 300
Efecto estandarizado

Figura 19. Distribucion de significancia geoquimica

Dendrograma
Enlace completo, Distancia de coeficiente de correlacién

52.31

Similitud

Mg pct WORKINDX K pet Na pct Ca pct

Variables

Nota: La grafica representa el dendograma de significancia del Work Index respecto de la geoquimica

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 4. Matriz de correlacion del Work Index con los elementos geoquimicos

Correlation Work Index Al_pct K_pct Na_pct Ca_pct Mg_pct
Work Index 10 049 040 053 038 0.54
Al_pet 0.49 T I 0.71 0.59 0.25 0.74
K_pct 0.40 0.71 T 047 s 0.66
Na_pct 0.53 0.59 0.47
Ca_pct 0.38 0.25 s
Mg_pct 0.54 0.74 0.66

Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines (Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)

3t g et g g

Figura 20. Variograma por tipo de elemento

Nota: La grafica representa los variogramas de los elementos Na, K, Ca, Mg y Al
Fuente: Modificado de nonparametric geostatistical simulation of subsurface facies: tools for validating the reproduction of, and uncertainty in, facies

geometry (Madani, Maleki & Emery, 2019)

Para el analisis de los elementos sintéticos predictores
se determind el trabajo previo de la normalizacion de los
valores de los elementos Al, K, Na, Ca y Mg (Figura 21).

b. Modelamiento co kriging

De la estimacion con co kriging de cada elemento se
generaron un dominio geoquimico predominante de cada
uno (Figura 22).

Del modelamiento de los sondajes de infill (Figura
23), se pudieron generar los valores por bloques de
las cinco variables geoquimicas principales, ademas,
a través del arbol de decision se determind la alteracion
correspondiente y cada valor de Work Index por cluster.

La geoquimica determina que el ratio K/Al es
influyente en las zonas de mas alta competencia (Figura

14

24), con lo cual segtin los rangos de trabajo se determinaron
dominios de competencia de suave, medio y duro (Figura
25).

¢. Validacion

La validacion del modelo de bloques se realizd a través
del uso de Swath Plot (Figura 26), donde se determina el
comparativo de los valores seleccionados de los modelos
de bloques respecto del vecino mas cercano del valor de
muestra.

Se valid6 la estimacion de variables no lineales de
Work Index usando los dominios de conminucidén en
funcién de variables sintéticas teniendo una correlacion de
R? de 93.50% (Figura 27).
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Figura 21. Distribucion de datos por tipo de elemento

Nota: La grafica representa la distribucion normal de los principales elementos geoquimicos

Fuente: Modificado de simulation of mineral grades and classification of mineral resources by using hard and soft conditioning data:
application to Sungun porphyry copper deposit (Maleki , Asghari, & Emery, 2013)

DOMAINS

DOMAINS

Figura 22. Dominios por tipo de elemento

Nota: La grafica representa los dominios de los principales elementos geoquimicos

Fuente: Modificado de simulation of mineral grades and classification of mineral resources by using hard and soft conditioning data:
application to sungun porphyry copper deposit (Maleki , Asghari, & Emery, 2013)

Castro & Calderon 15



REV. INST. INVESTIG. FAC. MINAS METAL. CIENC. GEOGR. 26(51) 2023

3009891

3 ooseaLt

North section +9252400.00

Figura 23. Modelamiento de dominios de competencia
Nota: La grafica representa el modelamiento de taladros de infill en funcion de los dominios de competencia y la geoquimica del mineral
Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines (Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)

XY Diagram

K_pct [Locked]

Al nethl ackadl

Figura 24. Distribucion de durezas en funcion de ratios geoquimicos

Nota: La grafica representa los rangos de dureza de moliendabilidad en funcién del ratio K-Al

Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines
(Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)
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Figura 25. Distribucion de valores de dureza geometalurgicos

Nota: La grafica representa el modelamiento en bloques de los dominios de dureza del Work Index

Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines
(Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)

No Bomain Control Unweighted Weighted Model Five-Number Summary with Mean for No Domain Control
Samples Samples Cells| 19

No. of Records 4362 - 236512

No. of Samples 4362 - 236512

Minimum 12.02 - 1224 7

Qi 13.02 - 13.24 4

Median 13.88 - 13.89

a3 15.22 - 153 ° o
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Figura 26. Validacion de método de modelamiento sintético

Nota: La grafica representa el método de validacion de swath plot del Work Index

Fuente: Modificado de simulation of mineral grades and classification of mineral resources by using hard and soft conditioning data: application
to Sungun porphyry copper deposit (Maleki , Asghari, & Emery, 2013)
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Figura 27. Validacion cruzada del método de estimacion de Work Index

Nota: La gréfica representa la nube de dispersion del Work Index de valores estimados respecto de los reales
Fuente: Modificado de integrating geometallurgical best practices in CIM definition standards guidelines
(Garrido, Townley, Ortiz & Castro, 2020)
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IV. DISCUSION

* De acuerdo con las pruebas de 350 compositos
en el laboratorio externo sgs, se encuentra que los
valores de alto indice de trabajo se fundamentan
en minerales de alteracion potasica (plagioclasas
y feldespatos).

» La significancia de las variables sintéticas queda
determinada en la Figura 24, la cual comprueba
que los ratios geoquimicos representan el
comportamiento de la dureza geometalurgica.

* En la Figura 2 se muestra el comportamiento no
aditivo del Work Index para un molino industrial,
se observa que los resultados de la proporcion del
blending no reflejan la dureza del mineral.

* En el analisis de contacto se comprueba que los
diferentes tipos de alteraciones hidrotermales
influyen en el valor de Work Index.

* El uso de la geoquimica en funcién de
las alteraciones hidrotermales refleja un
comportamiento de la dureza geometalurgica
de roca. Para su modelamiento se utilizaron
herramientas computacionales que permitieron
reclasificarlas en dominios de competencia.

*  Realizar el modelamiento de variables no aditivas
con la geoestadistica clasica, genera una regular
estimacion de la media, pero con dificultades en
la estimacion de los valores extremos, teniendo
un R? de 73.92%. A diferencia del uso de variables
sintéticas que tienen una mayor significancia en
la determinacion de la media y desviacion del wi
con un R? 93.50%.

* Se comprobo que la metodologia propuesta para
modelar variables no aditivas usando dominios
sintéticos, permiti6 generar un limite duro entre
alteraciones clasificadas.

V. CONCLUSIONES

* Del analisis estadistico de datos se demostro
que las variables sintéticas tienen una mejor
predictibilidad del comportamiento del Work
Index.

*  Es posible concluir que la mineralogia de ganga
esta controlando la moliendabilidad y por lo tanto
la alteracion hidrotermal juega un rol fundamental
en la conminucion.

* Las variables geometalirgicas relacionadas a
moliendabilidad (Work Index) presentan relacion
directa con la geoquimica, especificamente
con ciertos elementos asociados con alteracion
hidrotermal como el Na y Mg.

* Los resultados obtenidos indican que la
superposicion en las alteraciones hidrotermales
se soluciona con el algoritmo de clasificacion

K-means, logrando realizar una agrupacion de
alteraciones de mejor definicion y redefinirse en
dominios de competencia para la estimacion en el
modelo de bloques del Work Index.
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