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Planteamiento del problema

« Se requieren modelos mas sofisticados de los depositos, de modo de poder
predecir el desempeio de los materiales en los distintos procesos mineros y
metallrgicos a los que se someten.

e Estos modelos deben:
 Integrar informacion de distintas fuentes, de distinta naturaleza y distintas
calidades (datos cuantitativos, cualitativos, semi-cuantitativos)
 Integrar informacion recabada en todas las etapas del proceso minero, desde la
exploracion a la produccion
* Predecir el comportamiento a escala de laboratorio y a escala industrial

* Objetivo: entender las respuestas minero-metalurgicas de los materiales y poder
anticiparlas
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Plan de solucion

« Cualquier solucion al modelamiento de variables geo-minero-metallrgicas pasa por
los siguientes puntos:
1. Adquisicidon de datos y caracterizacion de materiales in situ
2. Modelamiento espacial de atributos
1. Analisis de datos
2. Definicion de dominios de estimacion
3. Construccion de modelos
3. Modelamiento de cada proceso
1. Trazabilidad y caracterizacion de materiales entrando a cada proceso
2. Vinculacion de caracteristicas de materiales con respuestas a procesos
mineros y metalurgicos
3. I:Tsc?alar_rllento y modelo predictivo 14 variable
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1. Adquisicion de datos y caracterizacion de materiales in

Situ

« Datos de distintos origenes:
* Informacion geofisica (muy poco utilizada) (cuantitativos)
* Mapeos geologicos: litologia, alteracion, mineralizacion,
estructuras, texturas (cualitativos)

« Informacidon geoquimica: concentracion de multiples
elementos (cuantitativos)

 Ensayos de leyes: elementos de interés y deletéreos
(cuantitativos)

* Mineralogia: analisis hiperespectral, mineralogia
cuantitativa, optica (cuantitativos — semi-cuantitativos)

« Mapeos y ensayos geotécnicos: RQD orientacion de
fracturas, relleno de fracturas, PLT, etc. (cualitativos)

« Ensayos metalurgicos: Bwi, SPI, Drop Weight Test,
ensayos de flotacion, etc. (cuantitativos)
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1. Adquisicion de datos y caracterizacion de materiales in
situ

* Algunas limitaciones:
« QA-QC
 En muchos de estos procesos de adquisicion de datos no
se realizan procedimientos de control y
aseguramiento de calidad
« Ejemplo: datos hiperespectrales para la caracterizacion
de arcillas
« Estandares
* No existen estandares industriales para los
procedimientos de adquisicion de algunos de estos datos
« Ejemplo: ensayos de flotacion no son comparables entre
faenas
« Extrapolacion
» Si bien pueden existir procedimientos estandar para la
adquisicion de algunos de estos datos, extrapolar a
otras condiciones de adquisicion no es simple
« Ejemplo: ensayos de flotacion realizados a cierta
granulometria no son directamente extrapolables a otra
granulometria

 Uno de los mayores problemas es saber qué datos se
requieren para predecir el desempefo en procesos mineros
y metalurgicos




2. Modelamiento espacial de atributos — Analisis de

datos

« Analisis de datos:
* Preproceso:
* Limpieza de datos = Oultliers,
Imputacion
« Validacion de datos - relaciones
composicionales, restricciones
mineraldgicas
« Estudio exploratorio = Inferencia de
relaciones multivariables y de
relaciones entre variables de entrada y
respuestas a procesos
« Seleccidn de variables - compresion,
uso de correlaciones, colinearidad,
relaciones multivariables ocultas
* Modelamiento preliminar:
« Uso de proxy para simplificar
prediccion de respuestas
* Modelo predictivo geometallrgico
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2. Modelamiento espacial de atributos — Analisis de

datos

« Limpieza de datos - Outliers, imputacion
« Qultliers: Existe una serie de tests estadisticos
gue se pueden complementar con una
Interpretacion espacial
* Dependen del modelo de distribucion que se
asuma (tipicamente normal): z-scores,
Grubbs
« Uso de probability plot e histogramas
« Calculo de correlacion entre indicadores
consecutivos a distinta ley de corte
« Imputacion: rellenar BD
« Validacion de datos:
« Relaciones composicionales
- suma de minerales = 100%
* Restricciones mineralodgicas
- CuT >=CuS
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2. Modelamiento espacial de atributos — Analisis de

datos

« Estudio exploratorio i

+ Inferencia de relaciones multivariables .
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2. Modelamiento espacial de atributos — Analisis de

datos

* Modelamiento preliminar:
« Uso de proxy para simplificar prediccion de respuestas
« Analisis de componentes principales
 Modelos lineales
* Modelo predictivo geometallrgico:
* Relaciona variables a soporte de datos disponibles
« Escalamiento a nivel de operacion pendiente
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2. Modelamiento espacial de atributos — Definicion de

dominios de estimacidon / Construccion de modelos

* Dominios de estimacion:
« Corresponden a volumenes en los cuales la respuesta de interes tiene un
comportamiento “homogéneo”.
« Esto es, donde el modelo predictivo es constante.
« Equivalente al concepto de unidades de estimacion en evaluacion de recursos

* Definicion de dominios de estimacion:
» Clasificacion de datos geo-referenciados (resultado de analisis y seleccion de
variables)
* Modelamiento espacial con técnicas geoestadisticas:
 Kriging de indicadores
* Requiere etapa de suavizamiento del modelo
* Debe verificarse consistencia entre datos y envolventes

« Construccion de modelos:
 Aplicacion de kriging y/o simulacion
« Variables deben ser aditivas
« Atencion con cambio de soporte
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3. Modelamiento de cada proceso

 Modelos estadisticos son utiles cuando no se tiene una cabal comprension del
proceso.
« Ejemplo: cual es la relacion entre la mineralogia de entrada y la recuperacion en
flotacion (dadas condiciones de calidad de agua, medios de molienda, Eh, pH)
Lo ideal es modelar el proceso (pero no restringirse a una regresion, sino que
tomar en cuenta la variabilidad)

« Problemas:

« Trazabilidad y caracterizacion de materiales entrando a cada proceso

« Actualmente no conocemos la composicion mineral de los materiales
entrando a cada proceso > sensorizacion, caracterizacion mas barata

* Vinculacion de caracteristicas de materiales con respuestas a procesos mineros
y metallrgicos
* Modelo estadistico vs modelo fenomenologico

« Escalamiento y modelo predictivo
* Fluctuaciones en procesos
* Intervencion humana (reactivos)

ALGES



4. Optimizacion

* Optimizacion de procesos no debe hacerse por si solos
« Optimizacion integrada a la planificacion minera

 Dificultades:
« Somos incapaces de predecir las respuestas metalurgicas
« Datos son insuficientes para un modelamiento espacial confiable
* No sabemos que variables son relevantes para nuestro modelo




Aplicacion 1: modelo estadistico para predecir tipos de

alteracion, basado en informacion geoquimica

histograma de aliemciones.

Objetivo: . uew -

 Modelar alteraciones de manera ol | —
cuantitativa a partir de informacion 26| | o 0|
geoquimica y leyes s} | —

§ : _

Informacion utilizada: f | Entrenamiento

« Mapeos geologicos: lito, alt, min ° | -

- Geoquimica: 50+ variables ¢ | m! |

e Leyes: CuT, CuS, Fe, As : t J{mml_ |
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2. Generacion de base de datos de trabajo

3. Estudio exploratorio de datos y
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4. Aplicacion de herramienta de
estadistica multivariable para predecir
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Aplicacion 1: modelo estadistico para predecir tipos de

alteracion, basado en informacion geoquimica

Modelos estadisticos:
+ K-means clustering Att. | Cantidadde | 575 | 750 | 1412 | 3471 | 902
* Regresion logistica Mapeada Datos
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Aplicacion 1: modelo estadistico para predecir tipos de

alteracion, basado en informacion geoquimica

Modelos estadisticos: ROC curve 50 vs 61
« Separacion simple .
» K-means clustering 09 f._ﬁ%
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Acierto promedio Desviacion Estandar

Metodologia
[ %] [ %]
Separacion Simple 71.5 16.1
K-mean Claster 71.7 9.1
Regresién Logistica 73.6 11.5
Red Neuronal Artificial 77.2 12.4
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Aplicacion 1: modelo estadistico para predecir tipos de
alteracion, basado en informacion geoquimica

 Diferencia entre alteracion mapeada y predicha con modelo estadistico. Se
analizaron algunas secciones para ver las diferencias entre los mapeos y lo
predicho con el modelo estadistico

« Conocimiento geologico y de proceso en seleccion de variables y en interpretacion
de variables seleccionadas

Tesis de Magister en Mineria
Roberto Miranda, 2015




Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

Obijetivo:
« Generar metodologia para definir dominios geometalurgicos

Informacion utilizada:

« Mapeos geologicos: lito, alt, min

« Geoquimica: 50+ variables

* Recuperacion en flotacion rougher

|\Caso base
Construccion c Analsis d": 3| Clustering Analisis Modelo RN Analisis de
> BBDD %ﬁﬁg&ﬁ P Custers P predictivo sensibiidad

! 1

Estudio Exploratorio ) Seleccion de
de datos Variables
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Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

 Construccidon de base de datos:

Geoquimica
(15409 datos)

Geologia
(39534 datos)

BBDD final
(1916 datos)

Recuperacion ‘
(2457 datos)

 Seleccidn de variables relevantes

K/Alcec 0.58 (Ca+Na)/(K+Al) 0.06 Mn/Al -0.28
K/Mg 0.51 w 0.05 Ca -0.29
Al/Mg 0.50 In 0.03 K -0.30
(Al+K)/(Na+Ca+Mg)| 0.39 Ta 0.01 Rb -0.32
(Al+K+Na)/(Ca+Mg)| 0.35 Nb 0.00 Cs -0.42
Al/(Na+Ca+K) 0.34 Zr 0.00 La -0.44
Cu 0.33 Ni -0.02 Th -0.48

S 0.25 Cu/S -0.03 Ce -0.48

Na/Al 0.24 Co -0.04 Mn -0.49

Bi 0.20 Ba -0.07 Sc -0.54

Ag 0.18 B -0.07 Na -0.55

Se 0.16 Cd -0.07 KxAI -0.57

Te 0.15 Pb -0.07 Y -0.58

Cr 0.14 Hf -0.11 Mg/Al -0.58

As 0.14 U -0.12 \" -0.60

Tl 0.13 |(K+Al+S)/(Fe+S)| -0.15 Ga -0.63

Sh 0.10 Ge -0.16 P -0.65

Sn 0.10 Mo -0.16 Mg -0.66
(KxNa)/Al 0.09 Fe -0.19 Be -0.66
Au 0.09 Ti -0.19 [3*Al/(Na+K)| -0.67

Hg 0.07 Zn -0.26 Li -0.69

Re 0.07 Sr -0.26 Al -0.70
Memoria de Titulo A L( | E S
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Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

* Reduccion de dimensionalidad — Analisis de
componentes principales —
* Clustering: metricas Ward o K-means
« Eleccion de numero de clusters -
Coeficiente de silueta | |
S : ., Varianza explicada acumulada
« Analisis e interpretacion de clusters
seleccionados

2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Numero de clisteres

Memoria de Titulo
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Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

k-Means

Ward

k-Means

Ward
A B C D
Al 0% 10% 0% 90%
B | 96% 1% 3% 0%
C | 10% 1% 89% | 0%
D 0% 95% 5% 0%

Memoria de Titulo
David Rosales, 2015
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Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

Litologias
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Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

Alteraciones
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Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

Alteraciones

o C
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Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

Mineralizaciones
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Aplicacion 2: Definicion de dominios geometalurgicos

Modelo predictivo (multilineal)

k-Means Ward
A B C D A B C D
s=0.025 s=0.025 s=0.01 |s=0.01 s=0.025 s=0.01 s=0.025 | s=0.025
(Al+K)/(Na+Ca+Mgq) 0 0 0 0 (Al+K)/(Na+Ca+Mgq) 0 0 0 0
3*Al/(Na+K) -0.33 -0.39 0 0 3*Al/(Na+K) 0 0 0 -0.32
Al -2.59 -7.43 0 -2.09 Al -7.15 0 0 -3.17
Al/(Na+Ca+K) 0.28 0.12 0 0 Al/(Na+Ca+K) 0 0 0 0.3
Al/Mg 0 Al/Mg 0 0 0 0
Be -6.38 Be 0 -0.40 0 -5.73
Cu 1.91 Cu 5.16 5.12 5.94 1.59
K/AI 0 K/Al 1.77 2.92 1.81 0
K/Mg 0 K/Mg 0 0.18 0 0
Mg 0 Mg -5.37 0 -90.48 0
P 0 P 0 0 0 0
S 0 S 0 0.16 0 0
V 0 V -0.2 -0.06 0 0
Intercepto STeNavi Intercepto siesote susewie SAsSeTSte STONaTel=
R2 R2
N° de datos 302 N° de datos 0 A8 0 /

Memoria de Titulo

David Rosales, 2015
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Proximos pasos

* Investigacion y desarrollo avanza en la direcciOn necesaria para mejorar nuestras
herramientas de modelamiento geo-minero-metallrgico

* Nuevas herramientas estadisticas para modelar

* Nuevos equipos para mejorar nuestra comprension de los procesos

 El futuro no es tan aterrador...

ALGES



Proximos pasos

amlc

ADVANCED MINING TECHNOLOGY CENTER

Magotteaux Mill®
Mill

Sensor probes
Eh, pH, DO, Temp

Data logger
Peristalitc pump

(EDTA extraction
equipment)




Proximos pasos

S1: Geological

logging
validation

Programa P2 CSIRO Chile
Geometallurgical Modelling and Mine Planning

S5: Clustering

S6: Predictive
model
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Discusion

* El modelamiento geo-minero-metallrgico constituye un gran desafio

« Dificultades:
 En general, disponemos de pocos datos
* No sabemos si los datos que tenemos son los mas adecuados
« Entendemos parcialmente la relacion entre las caracteristicas de los materiales y
los procesos
« Construccion de modelos espaciales basado en pocos datos

« CoOmo enfrentarlas:
« EXxisten numerosas técnicas estadisticas para modelar procesos que no
entendemos bien
« Validacion es crucial
« Realizar sensibilizaciones permite entender la reaccion del procesos a cambios

en las variables de entrada

« Para el futuro:
« Se requieren mas datos y mas estudios para entender los procesos

ALGES
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