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RESUMEN

En el proceso de flotacion se registran muchas variables, pero ante la ocurrencia de alguna falla de
tipo operacional o instrumental es muy dificil identificar las causas que provocan pérdidas
operacionales por lo que se hace necesario incorporar el monitoreo en linea y los sistemas de
diagndstico de la operacién que son una parte importante de la mejora continua dentro del proceso
de flotacion. El objetivo principal de este trabajo es construir un modelo para monitorear y
diagnosticar fallas operacionales en una columna de flotacion instalada en el Laboratorio de
Operaciones Unitarias (LOU) del Departamento de Ingenieria Quimica y Ambiental (DIQA) de la
Universidad Técnica Federico Santa Maria (UTFSM). La “Columna de Flotacion Piloto IQA™ es
el equipo experimental utilizado, de 20 [cm] de diametro y 3,14 [m] de altura que fue construido
e instrumentado principalmente para poder operarse con pulpa real (mezcla de solidos de
concentrado y relave), de manera industrial, pero pese a las dificultades y limitaciones del sistema

se decide trabajar en circuito cerrado.

La columna cuenta con un control distribuido que consta de tres lazos de control, profundidad de
espuma, flujo de aire y de flujo de agua de lavado. El cuerpo central del DSC (Sistema de Control
Distribuido) se encarga de colectar y enviar las sefiales a los elementos finales de control
(actuadores), asi mismo el registro de las sefiales de los sensores las que son digitalizadas y puestas
a disposicion del usuario. El sistema de control automatico implementado en la columna es el
OPTO 22. ElI PAC es programado usando PAC Control Pro 10.2, una herramienta de
programacion basada en diagramas de flujo para control industrial y aplicaciones de procesos. La
interfaz grafica o HMI es realizada con el PAC Display Configurator Pro 10.2. Para el almacenaje
de la base de datos de todas las variables asociadas a la columna se hace uso del Opto Data Link
Monitor 10.2.

La operacion de la columna consiste en tres partes importantes: La preparacion de la pulpa que
consiste en la activacion de 17.1 [Kg] de solidos (12.8 [Kg] de Relave, Minera “Pelambres” y 4.3
[Kg] de Concentrado, Minera “El Teniente”) para eso se usa el método de activacion fisica
(agitacion a 1000 [rpm]) y agregado de reactivos (Xantato 4,3 [ml] y MIBC 1,5[ml]). Luego la
operacién como tal donde a partir de la ventana principal HMI el operador controla la columna
realizando cambios operacionales correspondientes junto a la coleccion de datos experimentales.

Finalmente, la parte de la limpieza de la columna y la exportacion de datos.



Los modelos se construyen usando la metodologia de proyeccion PCA (Analisis de Componentes
Principales) incorporando informacion sobre la caracterizacion de espuma (colectadas por camara
IP) y sobre las condiciones de operacion (profundidad de espuma, flujo de aire, flujo de agua de
lavado, flujo de alimentacion). Para la construccion de los modelos PCA de cada caso, se utilizo

el software PLS Toolbox 8.7, el cual posee una interfaz gréafica de pasos secuenciales.

El primer modelo PCA, se construye considerando 16 variables (12 variables operacionales y 4 de
caracterizacion de espuma). El resultado de un conjunto de operaciones conforme a la
planificacion experimental da como resultado 72 operaciones distintas, de las cuales se
seleccionaron aquellas que cumplian el criterio de operacion normal (Ley de cobre concentrado
entre 27% y 30%), obteniéndose 44 operaciones normales (Matriz Modelo) y 28 anormales (Matriz
Diagnostico). Para este primer modelo se seleccionaron 5 componentes principales (con valores
propios >1) con lo que se logra explicar el 91.08% de variabilidad de los datos normales. También
se definen los limites de los estadigrafos al 99% de confianza Q residual (5.47) y T2 Hotelling
(19.4). El diagndstico operacional en la columna con este primer modelo se detectan 7 operaciones
anormales (fallas de tipo instrumental), las contribuciones atribuyen en su mayoria a la ley de
cobre concentrado siendo la que contribuye de manera mas significativa dentro las demas
variables. A partir de ello se revisaron las muestras con falla instrumental y se evidencio que existe
cierta variabilidad entre los resultados de medicidn por fluorescencia rayos X (XRF) para las leyes
de cobre concentrado haciendo uso de la pistola S1 Titan (Error de medicién +1,03%) la
calibracion de la pistola se la realizd con el método de digestion acida y lectura por Absorcion
Atomica (A.A). Para probar la sensibilidad de este primer modelo se ensayaron fallas de tipo
operacional perturbando valores de variables importantes como el flujo de alimentacion, ley de
cobre en alimentacion y profundidad de espuma. EI minimo error para que el modelo detecte la
falla varia entre el 30% y 100%. ElI maximo valor de error esta asociado a la profundidad de
espuma cuyo rango de variabilidad es muy acotado (10 [cm] a 40 [cm]) el minimo esta asociado a

la ley de cobre en la alimentacién.

En el sequndo modelo PCA construido s6lo se tomaron en cuenta las variables operacionales méas
importantes y comunes que una columna de flotacién posee haciendo un total de 8 variables
operacionales sin caracterizacion de espuma. Se seleccionaron 3 componentes principales (con
valores propios >1) con lo que se logra explicar el 78.18% de la variabilidad de los datos normales.
El diagnostico operacional en la columna con este segundo modelo se detectan 7 operaciones

anormales (4 por falla instrumental y 3 de falla operacional), las fallas de tipo instrumental son las
ii



mismas que con el primer modelo. En cuanto a las fallas de tipo operacional las contribuciones
atribuyen a la ley de cobre concentrado asi mismo las recomendaciones que ofrece el modelo no
son acertadas debido a que contradice los principios de la flotacién. Claramente se puede notar
que cuanta menos informacion contenga el modelo PCA este pierde de manera drastica la
sensibilidad no siendo clara en el diagnostico y las medidas de correccién de dicha falla. Esto se
evidencia con el tercer modelo PCA construido sélo con variables de caracterizacion de espuma
un total de 4 variables, el modelo no es capaz de detectar anormalidades debido a que todos los

datos experimentales se encuentran dentro los limites Q residual y T? Hotelling.

Existen varias recomendaciones en caso de que se quiera operar la columna de flotacién desde el
punto de vista estructural, de muestreo, de andlisis de muestras y de la misma forma de operar la
columna, muchas de ellas pueden ser tomadas en cuenta de manera que se eviten las mismas

dificultades y limitaciones con las que se tuvo que trabajar en el presente proyecto de grado.

Finalmente, se concluye respondiendo a la hipétesis planteada. EI método de Analisis de
Componentes Principales (PCA) permite encontrar un modelo de correlacion entre las variables
que se usO para detectar fallas en la operacion y en la instrumentacion, con una capacidad de
deteccion de fallas del 57% (primer modelo PCA) con respecto a un criterio de operacion normal
(sistema experto). Ademas, sirve para identificar las causas y proponer medidas para su
remediacion, pese a las dificultades y limitaciones del sistema se valida la aplicacion del método,
el aporte de este trabajo es ilustrar como usar la informacion contenida en los datos experimentales

y como usar el modelo junto a los estadigrafos Q residual y T? Hotelling.

Agradecer al proyecto Fondecyt 1160105, con el cual este trabajo fue desarrollado.



ABSTRACT

Many variables are recorded in the flotation process, but due to the occurrence of some operational
or instrumental failure, it is very difficult to identify the causes that cause operational losses, so it
IS necessary to incorporate online monitoring and diagnostic systems. operation that are an
important part of the continuous improvement within the flotation process. The main objective of
this work is to build a model to monitor and diagnose operational failures in a flotation column
installed in the Unit Operations Laboratory (LOU) of the Department of Chemical and
Environmental Engineering (DIQA) of the Technical University Federico Santa Maria (UTFSM
). The “IQA Pilot Flotation Column™ is the experimental equipment used, 20 [cm] in diameter and
3.14 [m] high, which was built and instrumented mainly to be able to operate with real pulp
(mixture of solids of concentrate and tailings ), industrially, but despite the difficulties and
limitations of the system, it is decided to work in a closed circuit.

The column has a distributed control consisting of three control loops, foam depth, air flow and
wash water flow. The central body of the DSC (Distributed Control System) is responsible for
collecting and sending the signals to the final control elements (actuators), as well as the
registration of the sensor signals which are digitized and made available to the user. The automatic
control system implemented in the column is OPTO 22. The PAC is programmed using PAC
Control Pro 10.2, a programming tool based on flowcharts for industrial control and process
applications. The graphical interface or HMI is made with the PAC Display Configurator Pro 10.2.
For the storage of the database of all the variables associated with the column, the Opto Data Link
Monitor 10.2 is used.

The operation of the column consists of three important parts: The preparation of the pulp
consisting of the activation of 17.1 [Kg] of solids (12.8 [Kg] of Tailings, Mining “Pelambres” and
4.3 [Kg] of Concentrate, Mining “ The Lieutenant ) for this is the method of physical activation
(agitation at 1000 [rpm]) and reagent addition (Xantato 4.3 [ml] and MIBC 1.5 [ml]). Then the
operation as such where from the main HMI window the operator controls the column making
corresponding operational changes next to the collection of experimental data. Finally, the part of
column cleaning and data export.

The models are constructed using the PCA projection methodology (Principal Component
Analysis) incorporating information on foam characterization (collected by IP camera) and on the
operating conditions (foam depth, air flow, wash water flow, feed flow). For the construction of
the PCA models of each case, the PLS Toolbox 8.7 software was used, which has a graphical
interface of sequential steps.

The first PCA model is constructed considering 16 variables (12 operational variables and 4 foam
characterization variables). The result of a set of operations according to the experimental planning
results in 72 different operations, from which those that met the normal operation criteria were
selected (Copper Law concentrated between 27% and 30%), obtaining 44 normal operations (
Model Matrix) and 28 abnormal (Diagnostic Matrix). For this first model, 5 main components
(with eigenvalues> 1) were selected, explaining the 91.08% variability of normal data. The limits

iv



of the statisticians are also defined at 99% residual Q confidence (5.47) and T2 Hotelling (19.4).
The operational diagnosis in the column with this first model detects 7 abnormal operations
(instrumental type failures), the contributions attributed mostly to the copper concentrate law being
the one that contributes most significantly within the other variables. From this, the samples with
instrumental failure were reviewed and it was evidenced that there is some variability between the
results of X-ray fluorescence measurement (XRF) for the copper concentrated laws using the S1
Titan gun (Measurement error + 1, 03%) the calibration of the gun was carried out with the method
of acid digestion and reading by Atomic Absorption (AA). To test the sensitivity of this first model,
operational failures were tested by disturbing values of important variables such as feed flow,
copper feed grade and foam depth. The minimum error for the model to detect the fault varies
between 30% and 100%. The maximum error value is associated with the depth of foam whose
range of variability is very limited (10 [cm] to 40 [cm]) the minimum is associated with the law of
copper in the feed.

In the second PCA model built, only the most important and common operational variables that a
flotation column possesses making a total of 8 operational variables without foam characterization
were taken into account. Three main components (with eigenvalues> 1) were selected, which
explains 78.18% of the variability of normal data. The operational diagnosis in the column with
this second model detects 7 abnormal operations (4 for instrumental failure and 3 for operational
failure), the instrumental type failures are the same as with the first model. As for operational
failures, the contributions attributed to the concentrated copper law, the recommendations offered
by the model are not correct because it contradicts the principles of flotation. It can clearly be
noted that the less information contained in the PCA model, this drastically loses the sensitivity,
not being clear in the diagnosis and the correction measures of said failure. This is evidenced by
the third PCA model constructed with a total of 4 variables with foam characterization variables,
the model is not able to detect abnormalities because all the experimental data are within the
residual Q and T2 Hotelling limits.

There are several recommendations in case you want to operate the flotation column from the
structural, sampling, sample analysis and the same way of operating the column, many of them
can be taken into account so that avoid the same difficulties and limitations with which you had to
work on this degree project.

Finally, it concludes by responding to the hypothesis. The Principal Component Analysis (PCA)
method allows us to find a correlation model between the variables that were used to detect failures
in operation and instrumentation, with a fault detection capacity of 57% (first PCA model) with
respect to at a normal operating criteria (expert system). In addition, it serves to identify the causes
and propose measures for their remediation, despite the difficulties and limitations of the system
the application of the method is validated, the contribution of this work is to illustrate how to use
the information contained in the experimental data and how to use the model next to the residual
Q and T2 Hotelling statisticians.

Thank the Fondecyt project 1160105, with which this work was developed.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

En Chile, la mineria participa en forma relevante en la economia nacional. El afio 2018 su
participacion en el PIB alcanz6 al 9,8%, siendo la mineria del cobre 8,9%. Chile como mayor
productor y exportador de cobre en el mundo, produjo 5.872 mil toneladas métricas, lo que
equivale al 28,3% ocupando el primer lugar en la participacion de la produccion mundial de cobre
(SERNAGEOAMIN, 2018).

El 70% del cobre producido en Chile se obtiene mediante el proceso de flotacion, que consiste en
la separacion y recuperacion en forma selectiva de particulas solidas finamente molidas desde una
pulpa o suspension. El proceso es multifase (sélido, liquido y gas) heterogeneo en forma, tamafio
y composicion en las particulas minerales y en el tamafio de las burbujas de gas (Yianatos &
Vinnett, 2015).

Para mejorar continuamente la eficiencia de la produccién de cobre, se debe controlar todas las
etapas del proceso de flotacion, en particular de la columna flotacion (Cleaner), que es la unidad
donde se produce el concentrado final. Es importante mencionar que una de las caracteristicas de
este proceso de flotacion es la no linealidad y complejidad de las unidades de procesamiento, y la
constante variabilidad en las caracteristicas de la alimentacion (Bergh, 2009) lo que requiere del
monitoreo de las variables de operacion para identificar las posibles causas que desvian al proceso

de sus objetivos.

Para lograr los puntos anteriormente mencionados no basta con tener un control bésico, es
necesario incorporar el monitoreo en linea y los sistemas de diagnostico de la operacion, que son
una parte importante de los programas de mejoras continuas y del aseguramiento de la calidad de
los productos a través del tiempo. Los métodos estadisticos de proyeccion multivariable, tales
como el Analisis de Componentes Principales (PCA), han sido propuestos en la literatura (Jackson,
1981) y (Kourti & MacGregor, 1994), para tratar ese tipo de situaciones, donde se observa un gran
namero de variables tanto de operaciébn como de calidad, lo que dificulta para predecir el
comportamiento del proceso (Bergh, 2002). EI método PCA consiste en transformar un conjunto

de variables ya sea de proceso o de calidad en otro tipo de variables que seran una combinacion



lineal de las anteriores, totalmente independientes entre si, y de menor nimero de variables con

respecto a las originales, pero que contendrén la misma informacién.

El método estadistico PCA, ha sido aplicado a columnas de flotacion operando solo con agua y
aire y usando un simulador metalUrgico en linea (Acosta, 2007), por otra parte (Bravo, 2016) hace
referencia al control y monitoreo en linea, pero en celdas de flotacion tipo rougher aplicando

métodos de proyeccién PCA, usando un simulador metalurgico.

En el presente trabajo se desarrolla el control y monitoreo en linea de una columna de flotacion
piloto, operando en un circuito cerrado con pulpa.

La “Columna de Flotacion Piloto 1QA 20197, ha sido disefiada y construida para trabajar con
solidos, equipada con la instrumentacion y sistema de control que permite poder operarla bajo
distintas condiciones. Esto es fundamental para el desarrollo de los objetivos de este trabajo de
tesis y que también sea el punto de partida para otras investigaciones que requieran datos

experimentales de calidad.

La operacion de una unidad experimental tipo piloto con la instrumentacion y sistema de control
permite asegurar su funcionamiento obteniendo mediciones precisas y disminuyendo el error
experimental obteniendo estados estacionarios, condiciones necesarias para la aplicacion de los

métodos de proyeccion en el monitoreo en linea de la columna de flotacion piloto.

1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En base a los antecedentes se contextualiza el planteamiento del problema en lo siguiente:

o Debido a las fluctuaciones del precio del cobre es recomendable mejorar la calidad del
concentrado final.

o La baja cantidad y disponibilidad de las mediciones de las variables relevantes y la
variabilidad de las caracteristicas de la alimentacion dificultan la optimizacion del proceso.

o La columna de flotacion es una unidad critica en el proceso ya que de ella se obtiene el
concentrado final.

o Enelproceso de flotacion se registran muchas variables, pero ante la ocurrencia de alguna
falla de tipo operacional o instrumental es muy dificil identificar las causas que provocan
pérdidas operacionales. Un sistema de monitoreo permitiria abordar estos problemas.

o El Andlisis de Componentes Principales (PCA) es un método estadistico multivariable de
proyeccidn, que permite representar un conjunto de variables de proceso o de calidad en
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un nimero menor de variables totalmente independientes entre si, pero que contienen la

misma informacion que las variables originales.

1.3. HIPOTESIS

En base al planteamiento del problema se postula la hipotesis:

“El método de Andlisis de Componentes Principales (PCA) permite encontrar un modelo de

correlacion entre las variables que puede ser usado para detectar fallas en la operacién y en la

instrumentacion. Ademas, sirve para identificar las causas y para proponer medidas para su

remediacion”

1.4. OBJETIVOS

Se plantea el objetivo principal y los objetivos especificos a fin de resolver el problema

planteado.

14.1.
v

1.4.2.

Objetivo Principal

Desarrollar un sistema para monitorear y diagnosticar fallas operacionales y de
instrumentacion en una columna de flotacion piloto, operando con pulpa utilizando
métodos de proyeccion (PCA).

Objetivos Especificos

Instrumentar y equipar la columna de flotacion piloto IQA 2019, con todos los sensores
necesarios que permitan medir las variables operacionales tales como profundidad de
espuma, flujo de aire, flujo de agua de lavado, flujo de alimentacion y holdup de aire.
Programar el sistema Opto 22 SNAP PAC en un lenguaje basado en diagramas de flujo,
para que soporte médulos analogos, digitales y de propdsito especial.

Construir una Interfaz Hombre- Maquina (HMI), para facilitar la operacién y manejo de
datos de la columna.

Implementar un sistema de control distribuido de flujo de alimentacion, flujo de aire, flujo
de agua de lavado y profundidad de espuma.

Construir un Modelo PCA, para el monitoreo y diagnosticar las fallas operacionales y de
instrumentacion.

Evaluar el Modelo PCA para el monitoreo y diagndstico de fallas ante distintos casos

operacionales.



» Utilizar una camara IP en la zona de rebalse de concentrado para la caracterizacion de la
espuma, en las distintas condiciones operacionales.

> Realizar el anélisis de las leyes de muestras de alimentacion, concentrado y colas haciendo
uso de la tecnologia de fluorescencia de rayos X (Equipo S1 Titan).

> Generar un conjunto de datos experimentales de acuerdo a un disefio especifico que

entregue informacion de como se relacionan las variables.

1.5.0RGANIZACION DE CAPITULOS

En el CAPITULO I se describen los antecedentes del trabajo de tesis revisando el contexto y a
partir de ello desarrollar el planteamiento del problema postulacion de la hipdtesis y finalizando

con el planteamiento de los objetivos.

En el CAPITULO I, se describen los conceptos bésicos necesarios para entender el proceso de
flotacion columnar y se hace referencia a los métodos de proyeccion multivariable describiendo

los antecedentes y el desarrollo del método de analisis de componentes principales PCA.

En el CAPITULO llI, se presenta todo lo referido al equipo experimental desde su disefio y
construccion sus especificaciones, ademas del control e instrumentacion asociado. A traves de un
diagrama P&ID se describen los diferentes sistemas que lo componen. Finalmente se describe el

control distribuido implementado y la construccion de la interface HMI.

En el CAPITULO 1V, se presenta las condiciones generales de operacion, caracterizacion y
preparacion de la pulpa de alimentacion, seleccion de variables y planificacion para el disefio
experimental a desarrollar, nimero de experimentaciones y finalizando con la metodologia de
muestreo de las leyes de concentrado, colas y alimentacién ademas de la calibracion de la pistola

S1 Titdn XFR con los datos de Absorcion Atdmica.

En el CAPITULO V, se describe sobre la composicion de la base de datos y el procedimiento para
la construccién del modelo que consiste en la seleccion de los datos experimentales, definicion de
los criterios de operacién normal y anormal, construccion de modelo PCA haciendo uso de PLS

Toolbox v8.7, finalmente establecer los valores de los estadigrafos para cada caso de estudio.

En el CAPITULO VI, se presenta los resultados obtenidos a partir del uso de los modelos
construidos y probando con el set de datos de diagndstico para cada caso de estudio, analisis de

scores y loadings para diagnosticar el tipo de falla operacional e instrumental por cada, finalmente
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se hace una prueba de sensibilidad a partir de la contaminacion de los datos para variables

puntuales como la ley de alimentacion, profundidad de espuma y flujo de alimentacién.

En el CAPITULO VII, se presenta conclusiones en base al disefio del equipo experimental, a la

medicion de leyes, a la aplicacion del método PCA 'y los resultados de caso de estudio finalizando
con ciertas recomendaciones.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1. PRINCIPIOS DE FLOTACION

En este apartado se describe los conceptos y definiciones basicas de la flotacion de
minerales que ayudard a comprender el trasfondo fenomenoldgico y operacional que ocurre en una
columna de flotacion. De manera general se puede definir que el proceso de flotacion esta basado
en procesos fisicoquimicos, que ayudan a explicar la afinidad de algunas particulas al aire
(minerales hidr6fobos), y también de la afinidad de otras particulas minerales por el agua
(minerales hidrofilos). El objetivo del proceso es tratar de obtener un producto comercial llamado
concentrado, el cual basicamente contiene mineral valioso (cobre), ademas de otros minerales no

valiosos (ganga), que se hallan como impurezas. (Yianatos & Vinnett, 2015).

La Figura 2.1 muestra esquematicamente una columna de flotacion, con dos zonas distintas, la de
coleccion, bajo el nivel de interfase, y la zona de limpieza sobre el nivel de interfase. Las funciones

de cada zona son:

v Zona de Coleccion. Esta se caracteriza por la formacién del agregado particula- burbuja,
lo cual se favorece afadiendo reactivos quimicos que modifican las propiedades
superficiales de los minerales tanto valioso como ganga (entiéndase como impurezas que
van asociados al mineral valioso).

v' Zona de limpieza. El agregado particula-burbuja es separado de la mezcla suspensién-
burbuja por levitacién formando una capa de espuma que finalmente rebasa como producto
concentrado. Por otra parte, existe el arrastre de mineral valioso a las colas, arrastre de
ganga al concentrado y retorno de mineral valioso a la pulpa, de acuerdo con las

caracteristicas del equipo y de su operacion (Yianatos & Vinnett, 2015).
Los principales aspectos que distinguen la columna de flotacion de una celda mecanica son:

a) Elagua de lavado (agregada del tope de la espuma)
b) La ausencia de agitacion mecanica

c) Elsistema de generacion de burbujas
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Figura 2.1 Etapas del proceso de flotacion (Elaboracion propia)

Los valores presentados en la Tabla 2.1. corresponde a condiciones de disefio y operacion
comunmente observadas a nivel industrial y escala piloto. Estos valores se recomiendan como un

buen punto de partida para aquellas personas que inicien un proyecto de investigacion en columnas
de flotacion.



Tabla 2.1 Rangos de operacion velocidades superficiales

Variable Escala Escala
Piloto Industrial
Velocidad superficial de aire J, [cm/s] | 1 -2 1-3
Velocidad superficial de alimentacion /¢ [cm/s] | 0.8 -2 05-15
Velocidad Superficial de Bias J,[cm/s] 1 0.1-0.3  -0.05-0.25
Velocidad Superficial de colas J. [cm/s] | 1-2.2 1-3

Velocidad Superficial de agua de lavado J,, [cm/s] | 0.3-0.8 0-0.25
Profundidad de Espuma [m] | 0.7 -1 >1
Tamafio medio de Burbuja [mm] | 0.8 - 2
Razon altura/diametro de columna | > 10/1

Ref.: Revista minera chilena (Dobby et al, 1993)

2.2. CLASIFICACION DE VARIABLES

Una forma comin de plantear el problema de control de un proceso, parte por la clasificacion de
las variables involucradas, como las variables controladas que describen los objetos perseguidos,
variables manipulables que son las usadas para corregir y variables de perturbacion, que son
variables independientes cuyos cambios hacen necesario el control (Bergh & Yianatos, 1997). En

la Figura 2.2 se resume la clasificacion de las variables mencionadas anteriormente.
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Flujo de Alimentacién

\

Figura 2.2 Clasificacion de variables

2.2.1. Variables de Control
2.2.1.1. Profundidad de Espuma

Corresponde a la altura del lecho de espuma, medida desde el nivel de interface hasta el rebalse de

la columna. Variable importante asociada al resultado metalUrgico del proceso en la medida de



que una profundidad alta de aproximadamente 1 [m] produce mayor tiempo de residencia para el

agregado burbuja-particula permitiendo un concentrado de alta ley (Yianatos, 1998).
2.2.1.2.Holdup de Aire.

Es la fraccion volumétrica de aire que asciende por la zona de coleccion. La condicién tipica de
holdup de aire en una columna es del 10 — 25%, a su vez ésta depende de otras variables como la
velocidad superficial de aire, diametro de burbuja, densidad de agregado burbuja-particula y el

porcentaje de sélidos de alimentacion.

Desde el punto de vista operacional, mientras mayor es el holdup la probabilidad de adhesion es
mayor y captura de particulas sélidas, aumentando la recuperacion del mineral valioso, pero

disminuyendo la ley de concentrado (Dobby & Finch, 1990).

En la Figura 2.3 se observa la ubicacion fisica de los dos sensores de presion en el punto superior

A, y en el punto inferior B, los mismos cuantifican el valor numérico de las presiones en esos
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Figura 2.3 Medida de gas holdup por diferencia de presion (Elaboracion propia)

Ambas presiones en A y en B matematicamente se expresan como:



Py = Ppuipa * 9 * Ly~ (1 - egA) 2.1
PB = Ppuipa * 9 * LB * (1 - egB) (2.2)
Donde:
€44, €gp = gas holdup en los puntos Ay B.
L = (1 — €4) = Altura equivalente de la suspension sin gas.
Por lo tanto, la diferencia de presiones entre el punto Ay B es:
AP = ppyipa * g * AL * (1 — €) 2.3)
Finalmente, el valor numérico del gas holdup entre los puntos A y B esta dado por:

=1 ap 2.4
Eg B ppulpa*g*AL ( )

Donde:

AP = Diferencia de Presion [Kpa]

Ppupa = Densidad de la suspension (Pulpa). [g/cm®]
g = Aceleracion de gravedad [m/s?]

AL = Distancia entre punto Ay B [m]

2.2.1.3. Bias

El bias, representa la fraccién neta de agua que fluye a través de la espuma. Es la principal
responsable de la accién de limpieza (rechazo de particulas finas arrastradas hidraulicamente) en
la espuma de la columna de flotacion (Yianatos, 2005). Se estima cominmente como la diferencia
entre los flujos volumétricos de relave (Q.) y la alimentacion (Qf). En estado estacionario se

define como:

Bias = Q. — Qf (2.5)
2.2.1.4. Ley de Mineral Valioso.
Corresponde al porcentaje masico de mineral valioso que se encuentra en la corriente de

concentrado. Representa la calidad del proceso de flotacion y depende de las caracteristicas

mineraldgicas de los sélidos de alimentacién, ademas de las variables operacionales, tales como
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holdup de aire, profundidad de espuma, flujo de agua de lavado. Las leyes de cobre en el
concentrado fluctdan tipicamente alrededor del 30% para minerales de calcopirita (Yianatos, J &
Vinnett, L. 2015).

2.2.1.5. Recuperacion de Mineral Valioso.

La recuperacion es una medida de la eficiencia del proceso de flotacion. Se busca tener una alta
recuperacion del mineral valioso, pero se debe tener en cuenta que a medida que aumenta la
recuperacion la ley de concentrado tiende a disminuir (Yianatos & Vinnett, 2015), que dicho de
otra manera significaria al aumentar la recuperacion se ensucia el concentrado con material no
valioso (ganga). Los valores de la recuperacion en columnas fluctdan entre el 60 — 70 %.

Matematicamente se pude determinar a través de la siguiente expresion:

Xoi % (Xoi — Xoms
R = ci* ( Fi Tl) (2. 6)
Xpi * (Xei — X14)

Xci = Ley de la especie i en el concentrado
Xri = Ley de la especie i en la alimentacion

Xri = Ley de la especie i en las colas

2.2.2. Variables de Perturbacion
2.2.2.1. Ley de Alimentacion

Es el porcentaje de mineral valioso contenido en la corriente de alimentacion, depende
principalmente de la proporcidn que existe de cada especie mineraldgica. Para la etapa de limpieza
los valores flucttan entre el 6-9% para minerales de cobre, calcopirita en su gran mayoria. Desde
el punto de vista operacional una pulpa con una ley de mineral valioso alta puede dar como

resultado un concentrado de mayor calidad.
2.2.2.2. Diametro de Particula

Corresponde al tamafio de la poblacion de particulas contenida en la pulpa de alimentacion, se
suele utilizar la terminologia d80 (tamafio de mineral caracteristico), que corresponde al menor
tamafo en que se encuentra el 80% del material mas fino. El valor de diametro particula varia entre
45 — 100 [um]. Cuanto mayor es el diametro de particula menos liberado se encuentra el material

valioso disminuyéndose su recuperacion.
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2.2.2.3. Porcentaje de Solidos

Corresponde al porcentaje en peso de los solidos contenidos en la pulpa de alimentacion, su valor
varia entre el 20 y 30%. Al aumentar el porcentaje de solidos aumenta la densidad del agregado
burbuja- particula, aumentando la recuperacion y disminuyendo la ley de concentrado. Por otra
parte, el aumento de la viscosidad de la pulpa puede disminuir la recuperacion debido al aumento

del arrastre de burbujas finas a colas.
2.2.2.4. Flujo de Alimentacion

Al incrementar la velocidad superficial de alimentacion, el tamafio de las burbujas se reduce debido

al aumento de la presion dinamica en la burbuja y la minimizacion de la coalescencia.

2.2.3. Variables Manipulables
2.2.3.1. Flujo de Aire.

Estudios fundamentales han demostrado que existe un flujo 6ptimo de gas para maximizar la
velocidad de coleccion como también para maximizar la velocidad de transporte de mineral por el
gas. La velocidad superficial de aire es una de las variables mas importantes en el control de
proceso de flotacion de la columna, por su gran influencia en la recuperacion del mineral flotado
(Yianatos & Vinnett, 2015). Experimentalmente se ha observado tres causas que limitan el flujo
méaximo de gas en una columna de flotacion: a) pérdida del bias positivo, b) pérdida del nivel de

interfase pulpa/espuma c) péerdida del régimen de burbujeo (macro recirculacion).

Se define la velocidad superficial como el cociente entre el flujo volumétrico y el area transversal

de la columna, esta cantidad es de utilidad con fines de comparacion y escalamiento.

_ Y @]

J, = Rl @.7)

Donde:
J4 = Velocidad superficial de aire
Qg4 = Flujo volumétrico de aire.

A, = Seccion transversal de columna.
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2.1.3.4. Flujo de Agua de Lavado

A través del lecho de espuma, se mantiene un flujo neto descendente de agua de lavado que
previene el arrastre hidraulico de ganga, favoreciendo la limpieza y la reduccién de los insolubles.
La efectividad del agua de lavado depende, idealmente del flujo y de la distribucién homogénea

del agua abarcando toda el area de la espuma sin perjudicar el transporte del material flotado.
2.1.3.5. Adicion de Reactivos

Los reactivos cominmente usados en la flotacién son los colectores (Xantato isopropilico de
sodio), que permiten modificar la propiedad de la superficie del mineral, para hacerla hidrofobica
y puedan adherirse a las burbujas. EIl espumante modifica las propiedades superficiales de la
burbuja para reducir la coalescencia, y producir a su vez burbujas pequefias y estables (de 1 a 2
[mm]). Uno de los espumantes mas usados es el Metil I1sobutil Carbonil (MIBC). En la Tabla 2.2

se encuentran las proporciones a agregar de colector y espumante.

Tabla 2.2 Proporcion de suministro de reactivos

Reactivos Valor
Colector (Xantato) [g/Ton de pulpa] \ 25
Espumante (MIBC) [ul/L de pulpa] \ 10

2.3. METODOS DE PROYECCION MULTIVARIABLE

El sistema de monitoreo y diagndstico en linea del rendimiento operativo del proceso de flotacion
ayuda a mejorar el funcionamiento del proceso y por lo tanto la calidad del producto a lo largo del
tiempo (Bergh & Ledn, 2004).

2.3.1. Antecedentes de Analisis de Componentes Principales.

Desde sus origenes, el analisis por componentes principales ha sido aplicado en situaciones muy
variadas: psicologia, medicina, meteorologia, geografia, ecologia, agronomia. La idea original era
concebida por Pearson (1901) y desarrollada independientemente por Hotelling (1933). Dicho
analisis se aplica, cuando se dispone de un conjunto de datos multivariados y no se puede postular,
sobre la base de conocimientos previos del universo en estudio, una estructura particular de las
variables. El andlisis de componentes principales debera ser aplicado cuando se desee conocer la
relacion entre los elementos de una poblacion y se sospeche que en dicha relacién influye de

manera desconocida un conjunto de variables o propiedad de los elementos.
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El método se basa en una transformacion lineal de las observaciones originales. Esta
transformacion lineal satisface las exigencias de dicho anélisis, es conocida en el campo del
algebra vectorial como generacion de vectores y valores propios o también vectores o valores

caracteristicos (el vocablo original de raiz anglosajona es “values” o “eigen vectors”).
Entre los objetivos del método de andlisis de componentes principales:

v Generar nuevas variables que puedan expresar la informacién contenida en el conjunto
original de datos

v Reducir la dimensionalidad del problema que se esta estudiando como paso previo para
futuros analisis

v Eliminar, cuando sea posible, algunas de las variables originales si ellas aportan poca

informacion.

Las nuevas variables generadas se denominan ‘“componentes principales” y poseen algunas
caracteristicas estadisticas deseables, tales como independencia (cuando se asume
multinormalidad) y en todos los casos no correlacion. Esto significa que, si las variables originales

no estan correlacionadas, el analisis por componentes principales no ofrece ventaja alguna.
2.3.2. Interpretacion de los Componentes Principales.

El método de Andlisis de Componentes Principales (PCA), permite transformar un conjunto de
variables originales ya sea de proceso o de calidad, en variables latentes, que seran una
combinacion lineal de las anteriores, totalmente independientes entre si (ortogonales) y que seran
de menor cantidad que las originales, pero que comprenderan la misma informacién. Con ello sera

mas facil entender y analizar de mejor manera el proceso (Bergh, L. 2009).
2.3.3. Desarrollo del Método de Analisis de Componentes Principales.

El andlisis PCA utiliza la descomposicion en vectores propios de la matriz de covarianza, o
correlacién de las variables de proceso, para tal efecto se define la matriz X con datos de proceso.
Consideérese un grupo de variables (x4, x5, ... ... X,), Cada uno con el mismo nimero de muestras;

definiendo una matriz de datos multivariados como el arreglo siguiente:
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(2.8)

La matriz X constituye la tabla de datos u observaciones, el arreglo de columnas y filas en conjunto
representa el 100% de la informacion. Si los datos de la matriz X, son autoescalados, es decir
restando el promedio y dividiendo por la desviacion estandar a cada columna, se define la matriz

de correlacién como:

T.

cov(X) = — (2.9)

El analisis de componentes PCA descompone la matriz X como la suma del producto interno de

los vectores t; y p; mas una matriz residual E, de la forma siguiente:

X=tp] +t,p7 +tzpT +-+ typf + E (2.10)

Donde:

t; = score i-ésimo
p; = loading i-ésimo
k < min{m,n}

E = matriz residual

Los vectores t; son conocidos como scores y contienen informacion de como se relacionan las
muestras unas con otras. Los vectores p; son conocidos como loadings o componentes principales

(CP) y contienen informacion de como se relacionan las variables unas con otras.

En la descomposicion PCA, los vectores p; son conocidos como vectores propios (eingenvector)
de la matriz de covarianza, es decir para cada p;:
Es decir, el vector t; es una combinacion lineal de las variables originales X y p;. Otra forma de

ver esto es que t; es una proyeccion de X en p;, siendo 4; una medicion de la cantidad de varianza

descrita por el par t; y p;. En este contexto se entiende que la varianza es informacion del sistema.
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Debido a que el par t; y p; esta ordenado en forma descendiente por A; el primer par captura la
mayor cantidad de informacion que cualquier otro par de la descomposicion. Generalmente se
encuentra que el objetivo es que se use el menor nimero de componentes principales que la

cantidad de variables originales.

En la Figura 2.4 se muestra graficamente un esquema de aplicacién PCA, alli se puede observar
los valores de tres variables medidas en una serie de datos recolectados, cuando se traza en tres
dimensiones es evidente que las muestras se encuentren en un plano y pueden encerrarse en una
elipse. Es evidente que las muestras varian mas a lo largo de un eje de la elipse que al otro. El
primer PC 1 describe la direccion de la mayor variacion en el conjunto de datos, que es el eje
principal de la elipse. El segundo PC 2 describe la direccion de la segunda mayor variacion de los

datos, que corresponde al eje menor de la elipse (Kresta et al., 1991).

X2

oo
oo

Xi X1

X3 X3

a) b)

Muestra con un valor de —,
Q, debido a una variacion
inusual fuera del modelo
PCA

Muestra con un valor de

T2, debido a una variaciéon
inusual dentro del modelo
PCA

X1

c)

Figura 2.4 Representacion geométrica de pasos en PCA a) observaciones trazadas en el espacio de las mediciones b) el primer
componente principal c) el plano definido por los dos primeros componentes principales (Kresta et al., 1991)
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Es posible evaluar el comportamiento de un vector de datos nuevos respecto del modelo PCA
construido, mediante el uso de los estadigrafos Q y T2. El estadigrafo Q, es una medicion de la
diferencia entre la muestra y su proyeccion dentro de los k componentes principales retenidos en
el modelo PCA. El estadigrafo T2, es una medicion de la variacion de la muestra dentro del modelo,

indicando el grado de control del sistema.
2.3.3.1.Estadigrafo Q residual.

Este valor representa la falta de ajuste estadistico de modelo PCA de una muestra especifica, es
decir, una medida de la cantidad de variacién no capturada por el mismo. Utilizando el concepto
de la matriz residual, es posible calcular el estadigrafo (Q;) a través del producto escalar de cada

fila de la matriz residual (E), es decir:

Donde:

Q; = estadigrafo Q para la muestra i-ésima
e; =fila i-ésima de la matriz residual E

x; = vector muestra i-esimo de la matriz X
I = matriz identidad

P;, = matriz de vectores loadings

El limite superior Qmite S€ 10 Obtiene por medio de la ecuacion:

1 (2.13)
Ca"\IZ'ez'h(Z) ezho'(ho_].) ho
Qiimite = 61 + 5
0, By,
Donde:
Quimite = Limite superior del estadigrafo Q;
0; =X}k A parai =123 (2.14)
hg=1— 2219 (2.15)

3-03
En la Ecuacion 2.13 el valor de ¢, corresponde al valor que corta la curva de distribucién normal

estandar para un area igual a a siendo este el nivel de significancia. En la Ecuacion 2.14 se requiere
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la totalidad de los valores propios, A; mientras que k es el numero de componentes principales que

el modelo retiene y n es el valor del total de componentes principales.

2.3.3.2. Estadigrafo Hotelling T2

Este valor representa una medida de la variacion de cada muestra dentro del rango del modelo
PCA, por lo que mide la desviacion de cada muestra con respecto al centro de los datos. Su valor
permitird decir si acaso el proceso se encuentra 0 no bajo control en su nivel normal (Acosta,

2007). El valor de T2 para una muestra viene dada por la siguiente ecuacion matematica:
T%=ti'/1_1'tiT=xi'P'A_1'PT'xiT (2.16)
Donde:

A~1 = Es la matriz diagonal que contiene el inverso de los valores propios asociados a los k

componentes principales (eingenvectors), retenidos por el modelo PCA.

El limite superior T% se lo obtiene por medio de la ecuacion:

limite

_k-(m-1) (217)

Timi - g k
limite km,a m—k m—k,a

Donde:

Timite k. m,e. = Limite Superior para el estadigrafo T?

k = namero de componentes principales retenidos por le modelo PCA.
m = numero de observaciones o muestras

a = Nivel de significancia

Fi m-k,o = Funcion de distribucion Fcon k y (m — k), grados de libertad.
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CAPITULO Il
EQUIPO EXPERIMENTAL

3.1. DESCRIPCION EQUIPO EXPERIMENTAL

El equipo experimental utilizado en este trabajo es una columna de flotacion a escala piloto
que se encuentra montada en el Laboratorio de Operaciones Unitarias (LOU) del Departamento de
Ingenieria Quimica y Ambiental (DIQA). La columna es del tipo neumética y tiene forma

cilindrica de material acrilico transparente, como se observa en la Figura 3.1, al igual que se puede

apreciar el esquema de las dimensiones principales.

40 cm
=
Y Yy
§
~ £
< o
o
Yo}
€
. A (8]
(9]
n
—
EE I
£ A ..
S Alimentacidn
S FIC101 \
o
Sensor Sup
PI101 £
€ —
o n
2
( > i
@20 cm ‘
Sensor Inf.
PI1102
y v i-lj.l-i

Figura 3.1 (Izq.) Estructura columna de flotacion, (Dcha.) Dimensiones columna de flotacion

En la Tabla 3.1 se detallan las medidas geométricas mas relevantes de la columna de flotacion

como el diametro, area transversal que son de utilidad para calculos posteriores.
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Tabla 3.1 Especificaciones de la columna de flotacion

Altura total 314 [cm]
Diametro Seccién Circular 20 [cm]
Area Seccion Transversal 314,160 [cm]
Altura Conexion Alimentacion 204 [cm]
Distancia entre Sensores 50 [cm]
de presion P1101 y P1102
Tipo de Material Acrilico Transparente
Tipo de Burbujeador Forma Cilindrica, Acero

Inox tipo Poroso Fino

Tipo de Material de Lineas de PVC, 20? [mm], 32° [mm]
Alimentacién, Agua de lavado y Colas

(a) Linea de Alimentacién, Agua de lavado y Flujo de colas
(b) Linea de Descarga de concentrado

Como se trabaja con pulpa real todas las lineas son de material PVC, el sistema de
almacenamiento de materia prima y servicio esté constituido por dos tanques de 200 [L], para
la alimentacion de pulpa y para la descarga de colas, y dos tanques de 50 [L], para la

alimentacion de agua de lavado y para la descarga de concentrado respectivamente.

La Figura 3.2 muestra el P&ID de la columna de flotacion con todas las lineas de
alimentacion y servicios de aire y agua ademas de la instrumentacion correspondiente y los

distintos lazos de control.
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En cuanto al sistema de instrumentacion, se tiene sensores, actuadores y valvulas que estan
representados en el P&ID de la Figura 3.2. En la Tabla 3.2 se encuentra el listado de equipos e
Instrumentos asociados a la columna, para mayor informacion en detalle sobre las especificaciones

de los equipos/instrumentos se encuentran en el ANEXO A.

Tabla 3.2 Detalle equipos e instrumentos en la columna de flotacion

Simboloen  Equipo /Instrumento Detalle
P&ID

FIC 101 Bomba Peristaltica Bomba de Alimentacién
FIC 104 Bomba Peristaltica Bomba de Agua de lavado
LICV 101 Bomba Peristaltica Bomba de Colas
Pl 102 Sensor de Presién Sensor de Presién Superior
Pl 101 Sensor de Presién Sensor de Presién Inferior
LIC 101 Sensor de Nivel Sensor Capacitivo de Nivel
L1102 Sensor de Nivel Sensor Ultrasonico de Nivel
LAH 102 Sensor de Nivel Nivel Superior Sensor Ultrasénico
LAL 102 Sensor de Nivel Nivel Inferior Sensor Ultrasonico
FICV 102 Vélvula de Globo Vélvula de Aire
Pl 103 Regulador de Presion  Regulador de Presion mas Filtro
X1V 105 Valvula Solenoide Valvula Solenoide
I/P I/P Transductor 1/P
FIC 102 Flujémetro Masico Flujometro Masico de Aire
XS 101 Agitador Encendido/Apagado Agitador
VLV 200 Vélvula anti-retorno Impide que el agua filtre a lineas de aire
LS 103 Flotador Flotador Superior Agua de Lavado
LS 104 Flotador Flotador Inferior Agua de Lavado
VLV 100 - Vélvula de bola Vélvula de bola Alimentacion*
112

(*) Estas valvulas de tipo bola sirven para cualquier incidente que ocurra y para el mantenimiento de la columna ya

sea por limpieza o alguna reparacion mecéanica

3.1.1. Circuito de Alimentacién

Para este sistema se cuenta con un tanque de alimentacion de 200 [L], T-100, a su vez esta
incorporado un agitador trifasico XS-101 para homogenizar la pulpa y también un sensor
ultrasénico LI-102, para controlar el nivel del tanque de alimentacion y garantizar la operacion
normal de la columna de flotacion. La pulpa es impulsada desde el tanque T-100 a la entrada de
alimentacion de la columna C-100 por medio de la bomba peristaltica FIC-101. Las valvulas VLV-
100 y VLV1-112 permiten intercambiar entre el flujo de pulpa de alimentacion y el agua de
limpieza esta Gltima se habilita al término de cada operacion para poder lavar las lineas de
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alimentacion y el interior de la misma. La valvula VLV-102 es manipulada para tomar las muestras
respectivas de la pulpa de alimentacion y cuantificar variables como el porcentaje de solidos,
densidad y pH como se observa en la Figura 3.3.

> A Columna C-100
FIC-101

VLV-101
)
VLV-100 @
[ ] Toma Muestra

Pulpa Alimentacién
VLV-102

T-100

L

VLV-112

T-103

Figura 3.3 Sistema de alimentacion columna de flotacion

3.1.2. Circuito de Agua

En la Figura 3.4 se describe el sistema de agua de lavado que cuenta con una linea de toma de agua
(Matriz de agua), que alimenta al tanque T-101, de 50 [L] que cuenta con dos flotadores LS-103 y
LS-104 que activan la valvula solenoide XIV-105, la cual permite alimentar agua al tanque. Desde
el tanque T-101 por medio de la bomba peristaltica FIC-104 se impulsa agua a la parte superior de
la columna donde se encuentra la ducha de agua de lavado que se utiliza para refinar la
recuperacion de cobre.

Agua limpieza
tope columna

S

v v SRS S8

VLV-107 XIV-105

AN e
\103/
\204/ Agua de lavad
gua de lavado
>] % > Columna C-100
T-101 VLV-105 Fic-104 VLV-106

Figura 3.4 Sistema de agua de lavado columna de flotacion
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3.1.3. Circuito de Aire

A la entrada del sistema se tiene un regulador de presion con filtro PI-103 el cual se encuentra
aguas abajo del compresor a una presion de 3 [bar], para distribuir aire proceso/instrumentos se
tiene una valvula de tipo aguja VLV-103 que esta aguas arriba del flujometro masico de aire FIC-
102, que es a traves de la cual se puede regular el flujo de aire de proceso que entra por la parte
inferior de la columna al inyector de tipo cilindrico — poroso. El flujo es controlado por la valvula
de tipo globo FICV-102 que es accionado por medio del transductor I/P de 4-20 [mA] a 3-15 [psi]

tal como se puede observar en la Figura 3.5.

A Columna C-100
V-CHECK /

,,,,,,,,,,,

Em

VLV-103 FIC-102 FICV-102 VLV-104
Regulador de

Presion

Figura 3.5 Sistema de aire columna de flotacion

3.1.4. Circuito Eléctrico

Para el sistema eléctrico se separa todo lo que es corriente para instrumentacion 4-20 [mA] y
corriente alterna de 220 [V]. En la Figura 3.6 se describe el interior del gabinete eléctrico que es
alimentado por una linea de corriente trifasica 380 [V] (1), que pasa por una proteccion trifasica
magnenotérmica, por seguridad ante cualquier corte o baja tension (2) de este punto se copia una
fase para proveer de energia 220 [V] al gabinete principal aguas abajo de la proteccion trifasica se
encuentra el relé térmico de proteccién de motor (3) y el contactor trifasico con alimentacion
monofésica (4) de este Ultimo se suministra energia 220 [V] al agitador X1S-101 (5) y a la caja de

paso de bombas (6).
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Figura 3.6 Gabinete de corriente eléctrica columna de flotacion

3.2. CONTROL E INSTRUMENTACION

Generalmente los objetivos estabilizadores para una columna son la profundidad de
espuma, el bias, y en ciertos casos el holdup o flujo de aire. Las variables mas usadas para corregir
las desviaciones de estos objetivos son los flujos de cola, agua de lavado y aire. Existe muy poca
informacidn sobre la relacion dindmica entre cada conjunto de variables. El esquema de control
méas simple consiste en regular la profundidad de espuma con el flujo de colas y operar
manualmente o en lazo cerrado de control, el flujo de aire y agua de lavado. La ventaja de este
esquema es el uso de un lazo de control, que no interactiia con los otros objetivos (Bergh &
Yianatos, 1997).

Bajo estas circunstancias en el presente trabajo de memoria se trabaja los siguientes lazos de

control:

v Lazo de Control Profundidad de Espuma
v Control de Holdup de Aire
v’ Lazo de control de Velocidad Superficial de Aire

v Lazo de Control de Agua de Lavado

La estrategia de control implementada en este caso corresponde a un control de tipo estabilizante
en donde el objetivo principal que se persigue es de mantener tres variables operacionales en torno
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a sus respectivos valores de set point (SP) dado por el usuario, cuyo valor corresponda a cierto

rango normal de operacién para una columna bajo un control PID.
3.2.1. Lazo de Control Profundidad de Espuma

La profundidad de espuma permite controlar la ley del concentrado, aumentar la profundidad de
espuma aumenta el tiempo de residencia de las particulas, con lo cual se incrementa el drenaje de
la ganga. Esto produce un concentrado de mayor ley y provoca una ligera disminucién de la
recuperacion (Corteés, 2016). Los sensores involucrados en este lazo son el sensor capacitivo de
nivel LIC-101. El principio de medicion es potencio métrico mide el cambio en la relacion de
voltaje entre la barra del electrodo del sensor, un campo de flujo eléctrico surge en el medio debido
a la conductividad del medio y sus propiedades capacitivas. Esto da lugar a una relacién de voltaje
que es proporcional a la parte sumergida de la barra. El controlador LIC 101 modifica la
variabilidad para ajustar el flujo de colas LICV-101 y mantener la profundidad de espuma estable

como se observa en la Figura 3.7.

A
Salida \201/ PLC
‘—
Concentrado o Norro2
AI‘EntradaA ) _.
imentacion
Entrada
Aire
C-100
(%6\, A Tanque T-100

VLV-108
FI102/LICV-101

A Tanque T-100

VLV-109

Figura 3.7 Lazo de control profundidad de espuma

Los parametros de la sintonia para este lazo se encuentran en la Tabla 3.3
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Tabla 3.3 Pardmetros finales de control de control tipo P, para la profundidad de espuma

Control PI Valor
Parametro Proporcional (Kp) | 25
Parametro Integral (Ki) | 1

3.2.2. Lazo de Control en Cascada Flujo de Aire y Holdup

Este lazo sigue una estrategia de control en cascada, donde el lazo secundario corresponde al
controlador de flujo de aire que ingresa a la columna a través del burbujeador, mientras que el
primario corresponde al holdup del aire que es medido por diferencia de presién, para la estimacion

del porcentaje de aire retenido en la zona de coleccién de la columna, descrito en la seccién 2.2.1.2

AP (2.18)
ppulpa *g * AL

eg=1—

En términos de las variables asociadas a los TAG vy el sistema de control la ecuacion anterior

estaria representado como:

(2.19)
PI1 102 %100
CIC101 =]|1- * 100%

1%9.81 * (2,27 - %)

Los sensores involucrados en este lazo son: El sensor de presion inferior PI1-102, el sensor
capacitivo de nivel con el que se mide la profundidad de espuma LI-110 y asi mismo el flujometro

masico de aire FI-101.

Dado que el control de holdup de aire corresponde a un control en cascada que utiliza el set point

del Jg como actuador, primero se sintonizé el lazo de control del flujo de aire.

Los resultados finales de los parametros de control se pueden observar en la Tabla 3.4

Tabla 3.4 Pardmetros finales de control de control tipo Pl para el Jg

Control PI Valor
Parametro Proporcional (Kp) \ 0.0731
Parametro Integral (Ki) | 0.1355

Los actuadores que forman parte de este lazo son el transductor I/P y el elemento final de control,

la valvula de control del flujo de aire FICV-101 como se observa en la Figura 3.8.
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Figura 3.8 Lazo de control velocidad superficial de aire

Los resultados finales de los parametros de control de holdup de aire se pueden observar en la
Tabla 3.5

Tabla 3.5 Pardmetros finales de control de tipo Pl para el holdup.

Control PI Valor
Parametro Proporcional (Kp) \ 0.25
Parametro Integral (Ki) | 0.12

3.2.3. Lazo de Control de Agua de Lavado

El control de agua de lavado regula el flujo que se suministra por el tope de la columna cuyo
objetivo final es el de refinar el concentrado de cobre en la zona de rebalse. EI mismo cuenta con

un actuador que es la bomba FIC 104 que impulsa un flujo de 0 a 1.2 [L/min].

3.3. SISTEMA DE CONTROL DISTRIBUIDO

El circuito cleaner consta basicamente de tres lazos de control que mantienen la velocidad
superficial de aire por medio de flujo de aire, profundidad de espuma y de flujo de agua de lavado.
El cuerpo central del DSC (Sistema de Control Distribuido) se encarga de colectar y enviar las
sefales a los elementos finales de control (actuadores), asi mismo del registro de las sefiales de los
sensores las que son digitalizadas y puestas a disposicion del usuario a traves de un HMI (Interfaz

Hombre- Méaquina), que es desarrollada a partir del diagrama P&ID en el apartado 3.1.

3.3.1. Sistema OPTO 22

El Opto 22 SNAP PAC es un sistema que tiene integrado el controlador y el brain, es programable

en un lenguaje basado en diagramas de flujo (nombrado como Flow charts, en la literatura de

28



OPTO22), tiene interconectividad ethernet y posee conectividad con una serie de protocolos

estandares.

ElI PAC se instala sobre un rack de Opto22 y soporta una mezcla de modulos analogos, digitales y
de proposito especial. EI PAC es programado usando PAC Control Pro 10.2, una herramienta de
programacion basada en diagramas de flujo para control industrial y aplicaciones de procesos. La
interfaz grafica o HMI es realizada con PAC Display Configurator Pro 10.2, una herramienta que
soporta alarmas, tendencias e interfaces de operador. EI PAC Display Runtime Pro 10.2,
herramienta que permite activar el HMI sincronizado con el PAC Control habilitando todas las
ventanas de datos y graficos creados. EI Opto Data Link Monitor 10.2, usado para el almacenaje
de la base de datos de todas las variables asociadas a la columna tanto fisicas como creadas. En el

ANEXO B se encuentran imagenes de apoyo sobre la programacion del sistema OPTO 22.

En la Figura 3.9 se muestra el brain, junto a los mddulos que para la columna se tiene 2 modulos
de entrada analdgica (Al) color azul, 2 mddulos de salida analdgica (AO) color verde, 1 médulo

de entrada digital (DI) color blanco y 2 médulos de salida digital (DO), color rojo.

Figura 3.9 Sistema OPTO 22, instalado en gabinete columna

Para entender como estan compuestos los diferentes modulos asociados a la columna en la Tabla
3.6 se describen los elementos que componen cada uno de los mddulos con su respectivo TAG y

conexion fisica, y el nombre asociado dentro de la programacion del OPTO 22. Aparte de los
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elementos fisicos se crearon variables de tipo float para el calculo de holdup, velocidad superficial

de aire entre otros el detalle de los mismos se encuentra en el ANEXO C.

Tabla 3.6 Instrumentacion y equipos de columna de flotacion

Tipo Elemento TAG Conexion Variable
Fisica OPTO22
Al  Flujometro Maésico de Aire FIC-102  [0] CH-1A FIC102
Al Sensor Capacitivo de Nivel LIC-101  [0] CH-2A LIC101
Al | Sensor Presion Superior P1-101 [0] CH-3A P1101
Al | Sensor Presion Inferior P1-102 [0] CH-4A P1102
Al  Sensor Ultrasonico Alimentacion LI-102 [1] CH-1B L1102
AO  Apertura Vélvula Globo FICV-102 [2]CH-1A  FICV102
AO  Flujo Bomba Alimentacion FIC-101 [2] CH-2A FIC101
AO  Flujo Bomba Colas FI-102 / [3] CH-1A LICV101
LICV-101
AO  Flujo Bomba Agua Lavado FIC-104  [3] CH-2A FIC104
DI | Flotador Superior Estanque Agua de L-103 [4] CH-1 L103
Lavado
DI | Flotador Inferior Estanque Agua de L-104 [4] CH-2 L104
Lavado
DO  Switch Encendido Bomba de FICS-101  [5] CH-1A FICS101
Alimentacion
DO  Switch Encendido Bomba de Colas FIS-103 [5] CH-2A FI1S103
DO  Switch Encendido Bomba de Agua FICS-104  [5] CH-3A FICS104
Lavado
DO Switch Agitador XI1S-101  [5] CH-4A XI1S101
DO  Switch Véalvula Solenoide XIV-105  [6] CH-1B XIV105

*Al (Entrada Analégica), AO (Salida Analogia), DI (Entrada Digital), DO (Salida digital)

3.3.2.

Interfaz HMI (Interfaz Hombre - Maquina)

La interfaz HMI se desarrolla, haciendo uso del PAC Display Configurator Pro 10.2 dicha
interface posee 5 ventanas relacionadas entres si, esto de alguna forma permite al usuario realizar
un monitoreo en linea de la “Columna de Flotacion Piloto IQA”, desde el encendido de los equipos,
cambios de los estados de las variables, y el monitoreo de la zona de rebalse con la cdmara IP,

todas estas ventanas se describen a continuacién:
3.3.2.1. Ventana Principal

La ventana principal cuenta con un esquema similar al P&ID, de manera mas simplificada donde

se puede visualizar el equipo experimental juntamente a todas las bombas, valvulas, estanques y
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demads instrumentacion asociada a la columna. En la Figura 3.10 se muestra como opera la columna
de flotacion en un circuito cerrado, alimentado desde un estanque pulpa preparada que es
impulsada mediante la bomba peristaltica con un determinado flujo de alimentacion hacia la
columna de donde se obtienen dos flujos por el tope se obtiene el concentrado final que es
monitoreado por la cdmara IP, y por el fondo las colas cuyo flujo es regulado por el lazo de control
de espuma, ademas existe una bomba peristéltica que se encarga del agua de lavado todos los flujos
retornan al estanque de alimentacién. La ventana principal permite observar los valores de las
principales variables operacionales como: Jg, holdup, nivel de interface, profundidad de espumay
bias.

Columna de Flotacion
Variables Operacimlales

——rrarrl -
Nivel Interfase [em] I e Detector Est. Estacionaio

Control Prof. Espuma Jw [eny/s] e
I e [535  pi
I Deteccion de Imagenes

Monitoreo en Linea PCA

Control PID

Flujo AguaLavado

(O8]

Z
?
é
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SensorSup. | 0.133 [barg] Estado Estacionario

E A d Eaui
L de'lr

Control Holdup de Aire Bomba Alimentacion ~ Bomba de Colas

¥ 7T

Bomba Agua Lavado Agitador Alimentacién

L 7

g
o

| =R
% ===
:’

-

Control Vel. Sup. de Aire

Figura 3.10 Interfaz HMI ventana principal

3.3.2.2. Ventana de Control PID

En esta ventana contiene los tres lazos de control de profundidad de espuma usando como actuador
a la bomba de colas LICV-101, lazo de control de holdup usando como actuador el set point del
Jg y control en cascada del Jg usando como actuador el porcentaje de apertura de la valvula de aire
FICV-101. Cada uno de estos lazos que cuenta con un cuadro de registro historico en tiempo real
de la variable objetivo como ser la profundidad de espuma, velocidad superficial de aire o holdup
y de sus respectivos valores de set point (SP). Cada lazo de control tiene un switch de

encendido/apagado del control PID, con sus respectivos pardmetros (Kp, Ki y Kd), donde el
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usuario puede ir modificando a fin de lograr la sintonia de control adecuado. El disefio de esta

ventana se presenta en la Figura D.1 del ANEXO D.
3.3.2.3. Ventana de Detector de Estado Estacionario

En esta ventana al igual que en el control PID se tiene por cada lazo de control un cuadro donde
se registra el estado estacionario por cada lazo y del sistema en general evaluando el valor de la
razon entre las varianzas calculadas a través de dos métodos diferentes, si el valor de la razén es
menor al valor limite, entonces la variable se encuentra en estado estacionario (Rhinehart, 1995).
En esta ventana posee indicadores por cada lazo de control cuando se alcanza el estado estacionario
y al lado derecho de los indicadores se encuentran los cuadros de registro en tiempo real de la

razon de varianzas el disefio de esta ventana se presenta en la Figura D.2 del ANEXO D.
3.3.2.4.Ventana de Camara IP

Esta ventana permite monitorear el tope de la columna y enfocar la zona de rebalse y descarga de
concentrado y es utilizado para la deteccion de imagenes y poder caracterizar la espuma
cuantificando el diametro, densidad y numero de burbujas. El disefio de esta ventana se presenta
en la Figura D.3 del ANEXO D.

3.3.2.5. Ventana de Deteccion de Iméagenes

El disefio de esta ventana es un tanto informativa en cuanto a la caracterizacion de la espuma,
mostrando valores cuantitativos como el niUmero de burbujas, densidad de burbujas, diametro de
burbujas, area promedio, etc. (Troncoso, 2019). Para activar o desactivar el muestreo existe un
switch de encendido y apagado y también la opcion de cambiar el tiempo de muestreo. El disefio

de esta ventana se presenta en la Figura D.4 del ANEXO D.

32



CAPITULO IV

DISENO EXPERIMENTAL

4.1. CONDICIONES GENERALES DE OPERACION

La “Columna de Flotacion Piloto IQA”, fue pensada y construida para ser implementada
industrialmente, en un circuito en linea que tenga acceso a los servicios de energia, agua, aire y de
alimentacion continua para la flotacion de cobre y probar el método de monitoreo y diagnostico

operacional usando métodos de proyeccion PCA.

Dada las circunstancias de no poderse implementar industrialmente, abri6 la posibilidad de buscar
el mejor escenario para poder operar la columna, pero las restricciones que impone el sistema

obliga a trabajar en circuito cerrado bajo las siguientes consideraciones y limitaciones.

v" Circuito Cerrado

v’ Caracteristicas y Preparacion de la Pulpa de Alimentacion
v’ Activacion de Pulpa de Alimentacion

v Variables Observables

4.1.1. Circuito Cerrado

En este caso se decide operar en circuito cerrado debido a la baja disponibilidad de alimentacion
(150 litros), con un bajo porcentaje de solidos (10%) y una ley de cobre del 8 %. Las lineas tanto
de concentrado y colas retornan al tanque de alimentacion T-100 (ver Figura 3.3). Una de las
desventajas de este sistema es el del tiempo de operacion de la columna, ya que se requieren
estados estacionarios para poder realizar el muestreo y la cantidad de pulpa no es lo suficiente lo
que obliga a reducir el tiempo de residencia de 40 min a 20 min Por otra parte, al mezclar los
solidos de colas y concentrado en el tanque de alimentacion hace que el contenido de cobre en la

alimentacion sea variable.

4.1.2. Caracteristicas y Preparacion de Pulpa de Alimentacion

En cuanto a la caracterizacion de la pulpa de alimentacion esta fue preparada en base a lo que se
contaba en el momento que contaba de 11.2 Kg de concentrado con una ley del 25% en cobre
proveniente de la minera el Teniente y 10.80 Kg de relave proveniente de la minera Pelambres con

una ley de 1,6 % en cobre.
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En la Tabla 4.1 se tiene el detalle de la cantidad de concentrado y relave disponible con el cual se

llevé adelante la preparacion.

Tabla 4.1 Detalle de materia prima disponible para preparacion de pulpa.

Concentrado
Concentrado el Teniente [Kg] ‘ 11.2
Relave |
Total Relave Pelambres [Kg] | 10.82

Con toda la materia prima disponible se realiza los célculos correspondientes para la preparacion
de la pulpa para un porcentaje de sélidos méximo de 10% debido a que por la cantidad de

concentrado y relave ésta es una limitacion determinante.

En la Tabla 4.2 se dan a conocer las especificaciones de la pulpa de alimentacion para un volumen

de 150 L con un contenido de 10 % en sélidos.

Tabla 4.2 Especificaciones de pulpa de alimentacion

Densidad pulpa 1.14
Volumen 150

Masa kg 171

% Solidos 10

Ley % Cu concentrado 25
Masa Solidos Kg 17.1

En la Tablas 4.3 se da a conocer las cantidades de concentrado y relave necesarios para los 17.1

Kg de masa de sélidos descritos en la tabla anterior.

Tabla 4.3 Cantidad de masa de concentrado y relave a mezclar

Masa Concentrado Kg 4.275
Masa de Relave kg | 12.825

4.1.3. Activacion de Sélidos

Una vez determinada las proporciones de concentrado y relave previo a disolver en los 150 L de
agua estas deben pasar por un proceso de “reactivacion de la superficie de las particulas” consiste
en una activacion fisica debido a que la metalurgia del mineral establece que las superficies del
mineral (sitios activos) se ensucian y esto significa posibles problemas en la coleccion de las

particulas y no habiendo un método de activacion quimica se lo realiza de manera fisica. Esto
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consiste en que se hace uso de un molino de bolas buscando que se limpien los sitios activos de
los solidos sin reducir su tamafio de particula sino solamente activarlo. La duracion de la activacion
fue de un tiempo 20 min aproximadamente en un molino de bolas EDEMET de 5,2 Litros en
volumen el cual se llen6 al 65% de s6lidos y el resto agua para finalmente aplicar agitacion en
estanque de alimentacion a 1000 [rpm].

En la Figura 4.1 se observa la preparacién de concentrado y relave previo a la activacion y la
prueba previa que se desarroll6 en una celda mecénica de aireacion forzada EDEMET de 1,5 L de

capacidad para corroborar el funcionamiento de la activacion fisica.

Figura 4.1 (Izq.) Preparacion de concentrado y relave (Dcha.) Prueba celda de flotacion EDEMET

En la Tabla 4.4 se adjuntan las cantidades de colector y espumante a afiadir a los 150 L de pulpa

al 10 % en sélidos.

Tabla 4.4 Cantidad de colector a afiadir segun cantidad de masa y volumen de pulpa alimentacion

Colector (Xantato) [ml] 4.3
Espumante (MIBC) [ml] | 1.5

4.1.4. Variables Observables

Variables que son observables por el sistema se almacenan directamente en la base de datos (OPTO
Data Link) y variables que son observables por muestreo y analisis, son las mediciones de ley de

concentrado, colas y alimentacion al igual que el contenido del porcentaje de so6lidos.
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4.2.DISENO PRELIMINAR

4.2.1. Definicidon de Variables

En la Tabla 4.5 se describen las 20 variables que estan asociadas a la columna de flotacion, que
corresponden a mediciones de sensores, posicionamiento de actuadores y caracterizacion de la
espuma, cuyos valores numéricos son almacenados en tiempo real (OPTO Data Link), con una
frecuencia de captura de 5 segundos. Las mediciones del porcentaje de sélidos y de las leyes se
obtienen por muestras y andlisis posterior. En resumen, se tiene 11 mediciones de sensores y
actuadores (1 al 11), 4 mediciones de variables metallrgicas (12 al 15) y 5 mediciones de

caracterizacion de espuma (16 al 20).

Tabla 4.5 Variables operacionales del proceso

N° Variable Unidades TAG

1 | Flujo de Alimentacion [1/min] FIC 101
2 | Flujo de Colas [I/min] LICV 101
3 | Apertura Valvula de Aire [%] FICV 102
4 | Sensor Presion Superior [barg] Pl 101
5 | Sensor Presion Inferior [barg] P1102
6 | Bias Columna de Flotacion [-] FIC 105
7 | Velocidad Superficial Aire [cmis] FIR 106
8 | Velocidad Superficial Agua de [cmis] FIR 108

Lavado

9 | Holdup Columna [%] CiC 101
10 | Nivel de Interface [m] L1106
11 | Profundidad de Espuma [m] LI 110
12 | Porcentaje de Soélidos [Yop/p] PS 101
13 | Ley de Cu Alimentacion [%] %Cu A
14 | Ley de Cu Concentrado [%] %Cu C
15 | Ley de Cu Colas [%] %CuT
16 | Area promedio de Burbujas [mm?] 1A 10
17 | Diametro Promedio de Burbujas [mm] IAD10
18 | Diametro Sauter [mm] IA D32
19 | Densidad de Burbujas [mm] IA Den
20 | Numero de Burbujas [-] IA Num.

4.2.2. Seleccion de Variables para Disefio Experimental

El disefio experimental requiere seleccionar las variables que se van a modificar y observar. La
seleccion es en base al efecto que tienen el cambiar el valor numérico de cada una de estas en el
resultado metaldrgico de la flotacion (ley de concentrado final), bajo esos términos las variables

con las que se deciden trabajar son:
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v Variables Manipulables

- Flujo de Aire

- Flujo de Agua de Lavado
v" Variables de Control

- Profundidad de Espuma
v" Variables de Perturbacion

- Porcentaje de Sélidos

- Flujo de Alimentacion

El disefio experimental se lo desarrolla en base a estas variables seleccionadas variando cada una
de ellas dentro su rango establecido como se observa en la Tabla 4.6. y la combinacion de cada
una de ellas permitira generar distintos escenarios operacionales con el cual se va construir el

modelo PCA, y posteriormente hacer la prueba del mismo.

Tabla 4.6 Rangos de operacion de las variables seleccionadas

N° Variable Nivel Nivel  Unidades
Inferior Superior
1 | Flujo de alimentacion 8 10 [L/min]
7 | Velocidad Superficial Aire 1.2 1.7 [cmi/s]
8 | Velocidad Superficial Agua de 0.0265 0.5 [cmi/s]
Lavado

11 | Profundidad de Espuma 10 40 [cm]
12 | Porcentaje de Sdlidos 10 13 [Yop/p]

4.3. PLANIFICACION DE DISENO EXPERIMENTAL

Para la planificacion experimental es importante considerar que a priori no se desarrolla un disefio
experimental general, sino que se lo hace de manera secuencial vale decir que en base a la
metalurgia del mineral (pulpa de alimentacion), se parte con un disefio factorial 2". Asi mismo es
importante considerar aspectos importantes como lo es el tiempo de residencia y el estado

estacionario.
4.3.1. Primera Corrida Disefio Factorial 22 con Replica y sin Agua de Lavado

En este primer disefio experimental, se llevaran a cabo 8 experiencias con 3 factores (Profundidad
de espuma, flujo de alimentacion y velocidad superficial de aire), manteniendo como punto central
el porcentaje de sélidos con un tiempo de muestreo de 2 tiempos de residencia, equivalentes a 17

a 23 [min] segun varié los niveles de flujo de alimentacion y profundidad de espuma.
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En la Tabla 4.7 se representa la planificacion de este primer disefio experimental. Estas pruebas

experimentales se las desarrollaron los dias 19 y 20 de agosto de 2019.

Tabla 4.7 Variables 1ra corrida experimental

Disefio de Experimentos
Variable Nivel |Valor| Unidad
Profundidad de Espuma + gg [cm]
Flujo de Alimentacion + 180 [L/min]
+ 1.7
Jg 12 [cmi/s]
Porceqtaje de §9I|dos Base 10 [%]
Alimentacion
Jw Base 0 [cmis]
Criterio Estado 5 [Tiempo
Estacionario Residencia]

En la Tabla 4.8 se establece el orden en que se realizaron cada una de las experiencias.

Tabla 4.8 Planificacion 1ra corrida disefio factorial tipo 23

Orden j Flujo de |Profundidad
Experiencia g Alimentacion | de Espuma
5 + - +
1 - - +
2 + + +
8 - + +
3 + - -

9 - - -
4 + + -
7 - - -

4.3.2. Segunda Corrida Disefio Factorial 22 con Replica y con Agua de Lavado

La segunda corrida experimental se desarrolla considerando el efecto del agua de lavado dentro la
operacion de la columna de flotacion. El total de experiencias realizadas son 8 sin réplica, 4 de

ellas consideran el flujo de agua de lavado.
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En la Tabla 4.9 se detallan los niveles con los cuales se trabaja. Asi mismo se aumento el porcentaje
de s6lidos de un 10% a un 13% con un tiempo de residencia de 17-20 [min] por cada cambio. Estas

pruebas experimentales se desarrollaron los dias 26 y 27 de agosto de 2019.

Tabla 4.9 Variables 2da corrida experimental

Disefio de Experimentos

Variable Nivel | Valor | Unidad
Profundidad de Espuma + 4118 [cm]
T u 0'0565 [L/min]
+ 1.7
Jg 12 [cmi/s]
Porceqtaje de §9I|dos Base 13 [%]
Alimentacion
Flujo de Alimentacion Base 10 [cmi/s]
Criterio Estado 5 [Tiempo
Estacionario Residencia]

En la Tabla 4.10 se resumen el orden de la planificacion de las experiencias para esta corrida

Tabla 4.10 Planificacién 2da corrida disefio factorial tipo 23

Orden ] ] Profundidad
Experiencia 9 W de Espuma
7 + 0 20
8 - 0 20
6 + 0 40
5 - 0 40
1 + 0.0265 10
2 - 0.0265 10
4 + 0.0265 40
3 0.0265 40

Pese a las dificultades y limitaciones del sistema se lograron realizar las respectivas corridas
experimentales segun cada planificacién experimental obteniendo 24 puntos experimentales con

el objetivo de probar la hipotesis planteada.

4.4. CAMBIO DE VARIABLES OPERACIONALES

Como parte del disefio experimental se hace referencia a cdmo realizar los distintos cambios de

las variables involucradas en los disefios experimentales mencionados anteriormente. En el
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ANEXO E se encuentra “El manual de puesta en marcha y detencion de la operacion de la
columna de flotacion” el cual se debe seguir para llevar a cabo la planificacion del disefio

experimental.

4.4.1. Cambio de Flujo de Alimentacion

El cambio de flujo de alimentacion se lo realiza desde el interfaz HMI, modificando el flujo de

pulpa a través de bomba de alimentacion FIC-101 que tiene un flujo méximo de 10.3 [L/min].

4.4.2. Cambio de Porcentaje de Sélidos

El porcentaje de sélidos con que se alimenta al proceso se determina tomando una muestra del
tanque de alimentacion y por diferencia de pesos de la muestra himeda y seca se determina el

contenido de sélidos.

4.4.3. Cambio de Velocidad Superficial de Aire.

El cambio se lo realiza desde el HMI modificando set point (SP) de la velocidad superficial de aire
(Jg), el recurso utilizado para ello es la apertura de la valvula de aire FICV-102 en una escala 0-
100%.

4.4.4, Cambio de Flujo de Agua de Lavado.

El cambio de velocidad superficial de agua de lavado depende directamente de la bomba FIC-104
(Bomba de agua lavado). EI cambio se realiza desde el HMI modificando el flujo de agua al tope

de la columna.

4.5. TRATAMIENTO DE MUESTRAS PARA EL ANALISIS DE LEYES

Las muestras son tomadas cuando se alcanza el estado estacionario y son colectadas en envases
por separado con un cddigo de identificacion de concentrado (ZCO012), colas (QC012) y

alimentacion (AC012) como se observa en la Figura 4.2.
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Figura 4.2 Muestreo de leyes de concentrado, colas y alimentacion

Posteriormente las muestras se secan en un horno a una temperatura superior a los 100 [°C] para
evaporar el agua contenido. La medicién de contenido de cobre de las muestras se realiza haciendo
uso del dispositivo S1 Titan es un equipo portatil que se basa en la tecnologia de fluorescencia
rayos X (XRF, X —Ray Fluorescence), para medir las leyes de los elementos quimicos presentes

en muestras de mineral.

El medidor S1 Titan entrega cuentas que se relacionan linealmente con valores de referencia sin
embargo es necesario contrastar estos valores con los obtenidos por un método estandar como se

explica en la siguiente seccion.
Para un uso adecuado del equipo, se debe considerar:

i.  Minimizar el tiempo en que se emiten rayos X.
ii.  Mantener una distancia minima de 3 [m], alejadas del extremo de medicion de rayos X, no
apuntar el analizador a personas.

iii.  Usar siempre la tapa protectora para medir muestras de tamafio reducido.

En la Figura 4.3 se muestra el dispositivo S1 Titan con el que se realiza las mediciones de la ley

de concentrado.

El equipo puede accionarse de forma manual o automatica por un determinado tiempo. El
instrumento tiene luces LED en la parte lateral, en el instante que se acciona el disparador, indican

la generacion de rayos X.

41



Figura 4.3 Dispositivo S1 Titan XFR

45.1. Procedimiento de Medicidn con Pistola S1 Titan

Las mediciones en equipo S1 Titan se realizaron en toma-muestras, aislados del exterior con papel
film. Las mediciones de la muestra duran 2 minutos, existen elementos livianos que necesitan un
mayor tiempo de exposicion a rayos X, ya que son dificiles de identificar usando la fuente de
voltaje del S1 Titan (Bruker, 2014).

Entre cada medicidn se deben agitar las muestras, para asegurar que la ley reportada por XFR sea
representativa de la muestra de mineral. Un tiempo referencial como ejemplo de uso del S1 Titan
es de 2 horas en analizar 52 muestras con un tiempo de 10 segundos de agitacion y 25 segundos
de medicion por XFR, por lo que se estima 1 minuto por medicidn y guardar reportes de cada
muestra en el computador se demor6 2,5 min. Los resultados que entrega el instrumento se
describen en la Tabla 4.11.

Tabla 4.11 Resultados de Medicion de Leyes por XFR sin corregir

Muestra Referencias Medicion Original Pistola S1 Titan
N°Expl N°Exp2 N°Exp3 %Cul %Cu2 %Cu3 Cu Promedio
QCo04 480 481 482 427 409 417 4.18
QCo003 483 484 485 438 449 454 4.47
QCo01 486 487 488 439 424 444 4.36
QC005 489 490 491 394 402 375 3.90
QC002 492 493 494 443 479 4.60 4.61

45.2. Calibracién de Pistola S1 Titan

Para la calibracion de la Pistola S1 Titdn mide la ley de cobre de 5 muestras que corresponden a
la ley de la alimentacion (Al), ley de colas (Z1y Z2) y la ley de concentrado (Q1 y Q2) con la
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pistola S1 Titan y se contrastan con las obtenidas por Absorcion Atomica (A.A). Enel ANEXO F

se encuentra el procedimiento experimental del ensayo de “Digestion Acida” para (A.A). Los

resultados de la calibracion en la Tabla 4.12.

Tabla 4.12 Datos de ley de cobre por pistola S1 Titdn y absorcion atémica.

%Cu medido

Muestra
XRF S1 Titan AA
Q1 4488 +0.029 7.885+0.020
Q2 5.257 +£0.091 7.665 + 0.006
Al 6.609 +0.162 13.958 +£0.012
Z1 17.396 £ 0.112 25.788 + 0.053
Z2 18.760 + 0.146  31.127 £ 0.028

En la Figura 4.4 se pueden observar la contratacion de los valores de la medicion de %Cu por

método XRF y los obtenidos por A.A., lo ideal es que los puntos de ambas mediciones

coincidieran, pero no es el caso por lo que el ajuste de la recta que pasa por los puntos es la mejor

forma de corregir las mediciones por XRF.
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Figura 4.4 Recta de correccion de datos de medicion XFR

45.3. Correccion de Mediciones de XRF

Con la ecuacion de la recta se corrigen todos los valores de medicién por XRF, tanto de leyes de

concentrado, alimentacion y colas. Para ello es importante considerar el error asociado al uso de

43



la pistola S1 Titan el mismo tiene un valor de £1.03 % el analisis del mismo se ve reflejado en la
Tabla G.1 del ANEXO G. Lo que quiere decir que la sensibilidad del modelo PCA se ve

comprometida con el error de medicion asociado al uso de la pistola S1 Titén.

45.4. Reconciliacion de Datos

No se realiza ningun tipo de reconciliacion de datos en vista de que el método de Anélisis de
Componentes Principales (PCA), posee la bondad de justamente de dejar fuera las variables cuya
variabilidad es muy grande dejandolos fuera (outlayers). Lo que compensaria de alguna forma el

tema de la reconciliacion de datos.

44



CAPITULO V

CONSTRUCCION MODELO PCA

5.1. BASES CONTRUCCION MODELO PCA

La base de datos contiene 24 vectores de 20 observaciones experimentales cada uno usando la

ley promedio de concentrado y colas.
El procedimiento utilizado para la construccion del modelo es el siguiente:

i.  Seleccion de datos experimentales.
ii.  Definir criterio de operaciéon normal y anormal.
iii.  Construir modelo PCA a partir de variables relevantes seleccionadas considerando datos
de operacion normal.
iv.  Seleccion de componentes principales.
v.  Analisis de loadings.
vi.  Establecer el limite superior para los estadigrafos T2 y Q.

vii.  Analisis de casos anormales.

5.2. SELECCION DE DATOS EXPERIMENTALES

Se desarrolla la matriz de variables observadas de acuerdo al siguiente procedimiento.

- Seleccionar los valores de la base de datos (Data Link), correspondientes a los cambios
operacionales realizados segun el disefio experimental expuesto en el Capitulo 1V,
obteniendo los 24 puntos experimentales correspondientes a variables operacionales y
caracterizacién de espuma.

- Para cada punto experimental se agrega los valores de la ley de concentrado, que son
muestreados y analizados por el sistema XRF S1 Titan (3 repeticiones por cada medicidn).
Este sistema se calibra con los valores de las leyes obtenidas por Absorcién Atomica (A.A).
Por otra parte, si se considera las réplicas de las mediciones de la ley de concentrado se

tiene 72 puntos experimentales de 17 variables.

Por lo que al final se tienen una base de datos seleccionada correspondientes a cada corrida
experimental, con los respectivos valores de las variables asociadas al sistema.
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5.3. CRITERIO DE OPERACION NORMAL Y ANORMAL

El criterio de operacion normal usado es que la ley de cobre en el concentrado se encuentre entre
27% y 30%. Las observaciones que queden fuera de este rango serdn considerados anormales y
servirdn para la construccion de la matriz de diagnostico del modelo PCA construido. Las
observaciones que cumplen con este criterio constituyen la matriz modelo. Los datos normales se

separan en dos. Unos se usan para calibrar el modelo y los otros para validar el modelo.
5.4. CONSTRUCCION MODELO PCA.

Para la aplicacion del método PCA se utiliza el software, PLS_Toolbox que es una coleccion de
rutinas quimiométricas esenciales y avanzadas creadas dentro del entorno computacional
MATLAB® (Eigenvector, 2004). Contiene las herramientas requeridas por ingenieros y
cientificos para explorar sus datos y construir modelos predictivos. Esta herramienta cuenta con
una interfaz propia de trabajo que es iniciada desde la pantalla de comandos de MATLAB con el
nombre de “pca”. En este trabajo se utiliza la version 8.7. En la Figura 5.1 se observa el panel
diagrama de flujo de la ventana de analisis (1), navegador de espacio de trabajo (2), menu principal

(3) y el espacio de resultados (4).

Tal cual se indica en el panel diagrama de flujo de la ventana de andlisis el primer paso de la
construccion del modelo PCA corresponde a cargar los datos de calibracion estos datos

corresponden a la Matriz Modelo de cada caso descrito en el Capitulo 1V.

Posteriormente se elige el pre procesamiento donde se escoge el Autoescalamiento consiste en que
a cada una de las muestras de las variables se les resta la media muestral y se divide por la
desviacion estandar de todo ese vector. Este enfoque es valido para corregir el escalado y las
unidades de diferentes variables si la fuente de variacion predominante en cada variable es la sefial
en lugar del ruido. En estas condiciones, cada variable se escalara de manera que su sefial Gtil tenga
el mismo nivel que la sefial de otras variables. Sin embargo, si una variable dada tiene
contribuciones significativas del ruido (es decir, una baja relacion sefial / ruido) o tiene una
desviacion estandar cercana a cero, entonces el autoescalado hara que el ruido de esta variable

tenga una igualdad de condiciones con la sefial en otras variables.
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Figura 5.1 Entorno de trabajo software PLS_Toolbox v8.7

En la Tabla 5.1 se observa las medias y varianzas resultantes del auto escalado de los datos

experimentales considerando este ejemplo para explicar el método.

En el préximo paso se elige el método de Cross — Validation (validacion cruzada). Un
procedimiento tipico de validacion cruzada generalmente involucra mas de un experimento de
subvalidacion, cada uno de los cuales implica la seleccion de diferentes subconjuntos de muestras
para la construccién y prueba de modelos. Como hay varios métodos de modelado diferentes en la
qguimiometria, también hay varios métodos diferentes de validacion cruzada, y estos varian con
respecto a como se seleccionan los diferentes subconjuntos de muestras para estos experimentos

de subvalidacién. Bajo estas consideraciones para todos los casos el método de validacion cruzada
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a escoger es el de Venetian — Blinds, este método es simple y facil de implementar, y generalmente

seguro de usar si hay relativamente muchos objetos que ya estan en orden aleatorio.

Tabla 5.1 Promedios y desviaciones estdndares de variables de construccion PCA

N° Variable Media Desviacion
Estandar

1 Flujo de alimentacion 9.23 1.01

2 Apertura valvula de Aire 65.9 44.9

3 Flujo de Colas 5.01 1.14

4 Sensor Presion Superior 0.125 0.0113

5 Sensor Presion Inferior 0.176 0.0118

6 Velocidad Superficial Aire 1.43 0.25

7 Bias Columna de Flotacion 4.21 1.63

8 Velocidad Superficial Agua de Lavado 0.00408 0.00996

9 Nivel de Interface 153 11.4

10 Profundidad de espuma 31.6 114

11 Holdup 7.98 2.4

12 Porcentaje de Solidos 10.9 1.5

13 Ley de Cu alimentacion 7.97 0.832

14 Ley de Cu concentrado 30.3 0.566

15 Ley de cobre colas 7.33 0.842

Con los pasos anteriores ahora se selecciona Build Model (construccion del modelo) el programa

presenta en el espacio de resultados de los valores propios, porcentaje de varianza capturada y

porcentaje de varianza acumulativa como se muestra en la Figura 5.2:
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Figura 5.2 Ventana de resultados software PLS Toolbox v8.7
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5.5. ELECCION DE COMPONENTES PRINCIPALES

Una parte clave dentro del uso del software y conceptualmente en el método de la aplicacion de
componentes principales PCA es la eleccion del nimero de componentes principales para la
construccion del modelo. Para la eleccion de los componentes principales existen varios criterios
tales como el valor propio limite. Este criterio se basado en el que los componentes con valores
propios pequefios que sean menores a la unidad, no se los considera importantes para el modelo
(Tamura & Tsujita, 2006).

A continuacién, se presenta la Tabla 5.2, y la Figura 5.3 donde se representan los valores propios
correspondientes a cada componente principal asi mismo se puede ver que solo las primeras cuatro
componentes principales cumplen con el criterio del valor propio limite, a partir del quinto
componente principal son los que menos informacion aportan al modelo por lo que no son

considerados.

Tabla 5.2 Valores propios modelo PCA

Componente  Eigenvalues
Principal (valores °

Propios) .
5.27 51\
3.69
2.29 ar o\
1.87
0.62
0.53
0.38 21 S

Valores Propios CASO 1

Eigenvalues
w

O© oo ~NOoO Ol hwhN -

T
N RO

0.27 \

0.04
0.03
0.01

000 Numero de Componentes Principales

Figura 5.3 Valores propios por componente principal

Otro criterio comUnmente utilizado es el de Varianza residual individual o Contribucion
acumulativa limite para lo cual se define un valor minimo de la varianza acumulada explicada por
el modelo (Jackson, 2004). En la Figura 5.4 se aprecia la varianza capturada por cada componente
en orden decreciente en % de explicacidn de la variabilidad de la matriz modelo a construir, y en

la otra figura se puede observar el % acumulativo.
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Figura 5.4 (Izq.) Varianza capturada (Dcha.) Varianza acumulativa capturada

Para todos los casos es importante definir el % varianza capturada minima que explique la
variabilidad de la matriz modelo, en ese sentido se define que debe ser mayor o igual al 85% siendo
este un valor aceptable que permite explicar el comportamiento de los datos experimentales.

Por otra parte, un factor importante a considerar son el RMSEC (error cuadratico medio de
calibracion) siempre debe disminuir a medida que aumenta el nimero de variables latentes
retenidas en el modelo. Sin embargo, debido a que el RMSECV (error cuadratico medio de
validacion cruzada) se determina a partir del experimento de validacion cruzada, en el que las
muestras de prueba no se usaron para construir el modelo que se uso para probarlas, este valor en
realidad puede aumentar a medida que se agregan demasiadas variables latentes al modelo. En la

Figura 5.5 se explican para el caso de ejemplo el comportamiento del RMSECV y RMSEC.
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Figura 5. 5 Error cuadrdtico medio y error cuadrdtico medio de validacion cruzada
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Bajo estos criterios de eleccion de componentes principales para este trabajo se usa para todos los
casos el criterio de valor propio limite, ya que permite representar un buen compromiso entre el
porcentaje de varianza capturada. De esta forma para el caso ilustrado el nimero de componentes
seleccionado es de 4 con un porcentaje de varianza acumulada de 87.46% y un valor propio de
1.87 sobre la unidad. En general todos los criterios convergen a un nimero similar de componentes
principales.

5.6. LOADINGS DEL MODELO PCA

En la Tabla 5.3 se muestra la matriz que contiene los cuatro vectores loadings asociados a cada
uno de los componentes principales del modelo PCA, donde se puede apreciar que todas las
variables involucradas poseen factores positivos como negativos en cada uno de los componentes
principales. Las variables que varian dentro un rango establecido poseen valores distintos a cero,

pero por otro lado las variables que permanezcan fijos sin variacion poseen valores igual a cero.

Tabla 5.3 Matriz de loadings (cargas) del modelo PCA

Variable PC1 PC 2 PC3 PC4
(35.14%) (24.61%) (15.27%) (12.45%)

Flujo Alimentacion -0.01 0.30 -0.28 0.33

Apertura Valvula Aire 0.09 0.36 0.40 -0.21

Flujo de Colas 0.07 -0.21 0.47 0.31

Sensor Presién Superior 0.41 -0.12 -0.13 0.05

Sensor Presion Inferior 0.38 -0.21 -0.08 0.09

Jg 0.06 0.38 0.37 -0.19

Bias -0.03 0.33 -0.50 -0.09

Jw 0.14 0.21 0.19 0.53

Nivel Interfase 0.42 -0.02 -0.14 0.01

Profundidad espuma -0.42 0.02 0.14 -0.01

Holdup 0.00 0.48 -0.10 -0.19

Porcentaje Sélidos 0.02 0.33 0.04 0.44

Ley de Cu Alimentacion -0.33 -0.07 0.02 0.05

Ley de Cu Concentrado 0.30 0.01 0.17 -0.43

Ley de Cu Colas -0.31 -0.19 -0.07 -0.03

Las Figuras 5.6 y 5.7 son la representacion grafica de la Tabla 5.3 donde se puede interpretar de
una forma mas explicita. En la Figura 5.6 se ve la contribucion de cada variable en la combinacion

lineal de cada componente principal.
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Figura 5.6 Matriz de loadings (cargas) de cada variable en los componentes principal del Modelo PCA

Por ejemplo,

La componente principal 1 (PC 1) que posee un porcentaje de variacion de 35% se debe
principalmente a las variaciones registradas por la profundidad de espuma y el nivel de
interfase seguidamente de los sensores de presion.

La componente principal 2 (PC 2) al holdup seguido del porcentaje de solidos y de la
velocidad superficial de aire.

La componente principal 3 (PC 3) al Flujo de colas seguido por el bias y el porcentaje de
apertura de la valvula y velocidad superficial de aire.

La componente principal 4 (PC4) a la velocidad superficial de agua de lavado y porcentaje
de solidos seguido del flujo de alimentacién y colas.

La componente principal 5 (PC5) a las leyes de alimentacion y colas seguido del porcentaje

de soélidos.

En la Figura 5.7 vista de otra forma analoga a la anterior se puede evidenciar lo anteriormente

mencionado que por ejemplo las variables operacionales seleccionadas para el disefio experimental

participan en la combinacion lineal de las componentes principales. Por ejemplo, el flujo de

alimentacion en la componente principal 4, la profundidad de espuma en la componente principal

1 la velocidad superficial de aire en las componentes principal 1 y 2, el porcentaje de sélidos en

las componentes principales 2, 3y 4 y por ultimo la del agua de lavado en la componente principal
4 (CP 4).
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Figura 5.7 Matriz de loadings (cargas) de cada componente principal en las variables del modelo PCA

5.7. SCORES DEL MODELO PCA

Como parte final ya del modelo construido en las Figuras 5.8 y 5.9 muestra cémo se relacionan
las variables. Si cada parte esta dentro de la zona que define el limite de confiabilidad (zona de
seguridad), es que las variables en cada observacion siguen la correlacion entre ellas capturadas
por el modelo PCA.
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Figura 5. 9 Scores componente principal 3 y 4 modelo PCA
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5.8. LIMITES DE LOS ESTADIGRAFOS T2Y Q

Los valores de los estadigrafos limite del modelo construido para el caso de ejemplo se expresan
en la Tabla 5.4 siguiente. Los valores de los estadigrafos son definidos con un intervalo de

confianza del 99%.

Tabla 5.4 Valores estadigrafos correspondientes al ejemplo

Estadigrafo Valor Limite
Q residual ‘ 15.4
Hotelling T? ‘ 6.32

En la Figura 5.10 se observa los puntos experimentales que son parte de la matriz modelo
construida con los respectos limites de confianza de los estadigrafos, lo que se puede concluir es
que todos los puntos caen dentro de los limites establecidos lo que significa que todas las
observaciones incluidas en la matriz modelo no contienen anormalidades. En el siguiente punto se

discutiran los casos en que esta condicion no se cumple.

05fe

Q Residuals

| 1 1 1 1 1 1 I 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Hotelling T2

Figura 5.10 Datos para construccion de Modelo PCA con limites de los estadigrafos

5.9.ANALISIS DE CASOS ANORMALES

Se considera una operacién anormal cuando el valor de las variables del modelo difiera de los
valores ya establecidos en el Capitulo V. Se define una falla en un instrumento/sensor cuando su
valor difiere del valor escalado en la calibracion inicial, es decir que este contenga cierta cantidad
de error que genera diferencia numérica y por ende provoque cierta inestabilidad en el modelo

PCA y por ende en el proceso en general.

La deteccion de anormalidades en la operacion y fallas en sensores y actuadores se llevara a cabo

mediante el registro temporal de los estadigrafos Hotelling-T? y el Q-residual, que son los dos
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indicadores usados por el modelo PCA, de esta manera para un conjunto de datos en estado

estacionario se puede diagnosticar el estado de la operacion:

e Estado de Operacién Normal: Si los valores de los estadigrafos se encuentran bajo su

valor limite como se puede observar en la Figura 5.11
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Figura 5.11 Carta de control estadigrafos Q y T2 bajo el limite, operacion normal

e Falla Tipo Instrumental: Solo si se supera el valor de Q-residual, implica la falla en algun
instrumento y se pude saber cual es conociendo el valor maximo de contribucion al valor

de Q-residual, como se puede observar en la Figura 5.12
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Figura 5.12 Carta de control estadigrafo Q sobre el limite y T2 bajo el limite, falla instrumental

e Falla Tipo Operacional: Si se supera solo el valor limite del estadigrafo T2, a partir de
esta respuesta se determina a través de las contribuciones cual es el origen de la

anormalidad ademés de como revertir el estado.
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CAPITULO VI

RESULTADOS

Una vez desarrollado las experimentaciones planificadas en el Capitulo IV se describen los
resultados mas importantes referentes al monitoreo y diagnostico de la operacion de la columna

de flotacion piloto para distintos casos.

Se proponen casos de estudio con la finalidad de probar el modelo PCA en distintos escenarios
operacionales con los datos experimentales obtenidos. La cantidad total de puntos experimentales
de cada caso es subdividida en dos grupos de datos de acuerdo al criterio de operacion normal.
Los datos que cumplan el criterio de operacion normal forman la Matriz Modelo y con el resto de

los datos la Matriz de Diagnostico, dichos casos de estudio se detallan a continuacién:

v' CASO 1 (Todas las variables mas propiedades de espuma) 72 datos experimentales y 16
variables

v' CASO 2 (Variables operacionales sin propiedades de espuma) 72 datos experimentales y
7 variables

v' CASO 3 (Solo datos de propiedades de espuma) 72 datos experimentales y 4 variables

En el ANEXO H se detallan las variables con las que se trabajaron en cada caso debido a que no

son el mismo nimero ni las mismas variables para todos.
Es importante considerar para cada caso:

- Las mediciones de la ley de concentrado y alimentacion se la realizaron con el método
XRF y que el instrumento de medicion (Pistola S1 Titan) tiene una precision de +1,3% tal
como se lo menciono en el Apartado 4.5.3 y el ANEXO G.

- Que cada uno de los 72 datos experimentales es el resultado de trabajar con las tres réplicas

de los 24 puntos experimentales obtenidos inicialmente.

Para cada caso de estudio se tienen dos sets de datos de acuerdo al cumplimiento del criterio

descrito en el apartado 5.3:

- Para el CASO 1, 2 y 3 el set de datos Matriz Modelo se compone de 44 datos
experimentales de los cuales 39 son usados para la calibracién y 5 para la validacion del

modelo.
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- Para todos los casos el set de datos Matriz Diagndstico se compone de 28 datos

experimentales todos son usados para la prueba del modelo construido

El detalle de la construccién del modelo para todos los casos tal cual como se describe en el
Capitulo 5 se encuentran en el ANEXO 1, por otra parte, el set de datos (Matriz Modelo y

Diagndstico) se encuentran disponibles en el ANEXO J.
6.1.CASO 1

El modelo explica el 91,08% de la variabilidad de los datos experimentales, y estd compuesta por
5 componentes principales. Los estadigrafos Q residual y T? Hotelling, se definen con un intervalo

de confianza del 99%, el resumen de la construccion del modelo se encuentra en la Tabla 6.9

En la Figura 6.1 se muestra que todas las observaciones de los considerados normales (Matriz
Modelo) estan dentro del limite establecido por los estadigrafos por lo que no fue necesario

eliminar ningun punto experimental (outlayer).
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Figura 6.1 Scores set de datos normales de la construccion del modelo CASO 1

En la Figura 6.2 se puede observar que existen 7 muestras que quedan fuera. Se analizara cada una

de ellas con el fin de establecer el tipo de falla y las contribuciones de las variables que incurren.
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En la Figura 6.3 se observa los estadigrafos Q residual y T2 Hotelling donde se puede identificar

que escapan fuera del limite Q residual las muestras 1,6,7,22,23,24 y 27. Estas cumplen:

Si Qresiauar > Quimite ¥ T? Hotelling < Tf,,;;o = Falla tipo instrumental

Por otra parte, las muestras 23, 24 y 27 al estar cerca del limite establecido al 99% lo méas probable
es que no van a ser claros en términos de que generaran confusion, mientras que las muestras 1,6,7

y 22 debieran mostrar un resultado que de pistas de cudl es el problema de instrumentacion.
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Figura 6.2 Datos para construccion de modelo PCA con limites de los estadigrafos CASO 1
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Antes de analizar cada una de las consideradas fallas de tipo instrumental se aclara que por
términos de nomenclatura el numero asociado a las muestras experimentales asignadas por el
software (PLS Toolbox v8.7) no son las mismas a las que son establecidas originalmente segin el
disefio experimental. El orden de las mismas fue cambiado en consecuencia al criterio de seleccién,

pero el software las ordena de manera secuencial.

6.1.1. Falla Instrumental 1: Muestra 7 (18)

En la Figura 6.4 se muestra las contribuciones al Q residual de cada variable para la muestra 7
(18). Se identifica a la medicion de la ley de concentrado de cobre como la variable que contribuye
de manera mas significativa superando el criterio establecido de condicién normal (27% y 30%),
que considerando la confiabilidad del método XRF +£1% seria (28% y 31%).

Test Muestra 7 Q Residual = 10.23

3.5

25

Ley Cu Concentrado

Flujo Alimentacion

Profundidad de Espuma

Contribuciones Q Residual
(4]

Numero de Burbujas

Apertura Valvula aire

Sensor Presion Superior
Sensor Presion Inferior

Ley Cu Alimentacion

Area Promedio de Burbujas
Diametro promedio de Burbujas

Nivel Interfase
Diametro Sauter

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Variable

Figura 6. 4 Contribuciones Q residual de la muestra 7 (18) para el CASO 1

En la Tabla 6.1 se muestra los valores del set de datos anormales que fueron usados para el
diagnodstico del modelo, donde se observa que para la muestra 18 el valor de medicién de ley es
igual a 33.73% superior al 31% que es lo establecido como condicion normal. A su vez existe otros
datos (en circulo rojo) que corresponden a réplicas de la misma condicién operacional que la

muestra 18 eso da una pauta sobre la credibilidad de la falla instrumental detectada por el modelo.

Tabla 6.1 Set de datos correspondientes a la matriz de diagndstico muestra 18 CASO 1
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N° de muestra  N° de Muestra
N° de muestra . .
dentro los 24 dentro los 72 asignado por Flujo Profundidad Ley Cu

datos datos Alimentacion  de Espuma  Concentrado
. . Software
experimentales experimentales
5 | 15 4 8 20.131 31.15
6 | 16 5 10 19.980 @
6 | 17 6 10 20.141
6 | 18 7 10 20.041 33.37

En la Tabla 6.2. se encuentran las mediciones que corresponden a la condicidn operacional que
fue muestreada y almacenada como ZC005, la misma contempla tres replicas siendo una de ellas
la muestra 7. EI modelo identifica a dos de las tres mediciones como anormales la muestra 18
(33.37%) y 17 (33.27%). La muestra 16 (31.43%) esta Ultima es parte del set de datos anormales,
pero sus estadigrafos Q y T2 estan dentro de los limites luego se identifica con el estado de normal.
Las tres muestras corresponden a replicas de una misma condicion operacional (Experiencia 6),

pero con una ley creible y las otras dos con una ley mal medida.

Tabla 6.2 Resultados de mediciones de Ley de Concentrado por método XRF muestra ZCO05

—_——

. Mediciones de Ley de Concentrado de Cobre
Referencias 19/08/19 Método XRE
Muestra N° N° N°
N°Expl | N°Exp2 | N°Exp3 | Muestra | Muestra | Muestra| Cu Promedio
s 17 | 1§
ZC005 | 513 514 515 | €33.3 33.270((31.49 | 32.69+0.63

6.1.2. Falla instrumental 2: Muestra 22 (47)

En la Figura 6.5 se muestra las contribuciones de las variables al estadigrafo Q residual donde
nuevamente la ley de concentrado de cobre resulta ser la que contribuye de manera mas

significativa.
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Figura 6.5 Contribuciones Q residual de la muestra 22 (47) para el CASO 1
En la Tabla 6.3 se muestra el set de datos de diagndstico para la muestra 47 donde el valor de
medicion de la ley de concentrado de cobre es 33.43%. A su vez existe otro punto que corresponde
a la misma condicién operacional (Experiencia 16) que la muestra 47 que es detectado por el

modelo (muestra 46).

Tabla 6.3 Set de datos correspondientes a la matriz de diagndstico muestra 22 CASO 1

N° de muestra N° de Muestra mltljeg[(:a _ _
dentro los 24  dentro los 72 asignado _ Flujo - Profundidad Ley Cu
datos datos Alimentacion  de Espuma  Concentrado
experimentales experimentales por
Software
14 \ 42 19 10 19.41881 31.28
15 \ 43 20 8 20.51187 32.89
16 | 46 21 8 18.05502
16 \ 47 22 8 17.86452 33.43

En la Tabla 6.4 se encuentran las mediciones que corresponden a la condicion operacional que fue
muestreada y almacenada como ZCO015, el criterio identifica a dos de las tres mediciones como
anormales 33.43% (muestra 47), 31.34% (muestra 46) y la Gltima medicion de esta misma
condicién operacional 30.96% (muestra 48), no forma parte del set de datos de diagndstico sino

del set de datos de la construccion del modelo. Por lo tanto, se concluye que las muestras 46 y 47
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contienen errores importantes de medicidn, que sugieren resolver la metodologia (XRF) del uso

de la pistola S1 Titan.

Tabla 6.4 Resultados de mediciones de Ley de Concentrado por método XRF muestra ZC015

Referencias 20/08/19 Mediciones de Ley de Concentrado de Cobre

Método XRF
Muestra N° N° N°
N°Expl | N°Exp2 | N°Exp3 | Muestra | Muestra | Muestra| Cu Promedio

A48 | A7 46
ZC015 | 568 569 570 |(30.96) [@3.43 | 31.34) 31.91 +0.77
paS———

6.1.3. Falla instrumental 3: Muestra 24 (51)

En la Figura 6.6 se muestra las contribuciones de las variables donde la ley de alimentacion de
cobre resulta ser la que contribuye de manera mas significativa junto a la velocidad superficial de
agua de lavado, ley de concentrado de cobre y flujo de alimentacion que segun el diagndstico del

modelo establecen la falla de tipo instrumental.

Test Muestra 24 Q Residual = 6.519

25

Ley Cu Alimentacion
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Figura 6.6 Contribuciones Q residual de la muestra 24 (51) para el CASO 1

En la Tabla 6.5 se observa el set de datos de diagndstico, para la muestra 51 el valor de ley de
alimentacion es 8.99 % y velocidad superficial de agua de lavado de 0,0265 [cm/s]. EI modelo
detecta como falla instrumental debido a que existe cierta variabilidad entre las mediciones que

corresponden a la planificacion experimental con agua de lavado, a su vez para esa misma
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condicion el modelo detecta como condicion anormal a la muestra 49 que forma parte de las
muestras replicadas para la misma condicion operacional. Tal como se habia mencionado en un
principio las muestras 23 (49), 24 (51) y 27 (69) apenas superan el limite del estadigrafo Q residual

y lo Unico que generan es confusion. Los resultados en la Tabla 6.5.

Tabla 6.5 Set de datos correspondientes a la matriz de diagndstico muestra 24 CASO 1

N° de muestra  N° de Muestra m’\LIJeg[?a
dentro los 24 dentro los 72 asignado Flujo Profundidad Ley Cu Ley Cu
datos datos Alimentacion  de Espuma  Alimentacion Concentrado
experimentales experimentales S por
oftware
23 \ 49 23 10 39.93614 8.82 31.05

23 | 51 24 10 40.26703 31.21
25 | 55 25 10 9.992508 5.96 31.27
6.1.4. Falla instrumental 4: Muestra 1 (3)

En la Figura 6.7 se observa las contribuciones de las variables involucradas para la Muestra 1. Se
identifica a la medicion de la ley de concentrado de cobre como la variable que contribuye de
manera mas significativa con tendencia negativa lo que significa que esta por debajo del limite

inferior del criterio de condicion normal <28% en ley de concentrado de cobre.

Test Muestra 1 Q Residual = 14.66

8]
Apertura Valvula aire
Sensor Presion Superior
Sensor Presion Inferior
Bias
Nivel Interfase
Ley Cu Alimentacion
Diametro Sauter

Area Promedio de Burbujas
Diametro promedio de Burbujas

Flujo Alimentacion
Profundidad de Espuma
Ley Cu Concentrado
Numero de Burbujas

Contribucion Q Residual

0 2 4 8 8 10 12 14 16 18
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Figura 6.7 Contribuciones Q residual de la muestra 1 (3) para el CASO 1
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En la Tabla 6.6 se observa el set de datos de diagndstico para la Muestra 3 el valor de medicion de
ley de concentrado de cobre es de 26 % inferior al 28% que establece el criterio de condicion

normal.

Tabla 6.6 Set de datos correspondientes a la matriz de diagndstico muestra 1 (3) CASO 1

N° de muestra  N° de Muestra m%esi?a
dentro los 24 dentro los 72 asionado Flujo Profundidad Ley Cu
datos datos gor Alimentacion  de Espuma  Concentrado
experimentales experimentales Software
1 | 3 1 10 39.726 26
4 | 10 2 8 40.127 31.15
5 | 14 3 8 19.940 31.13

En la Tabla 6.7. se encuentran las mediciones que corresponden a la condicion operacional que
fue muestreada y almacenada como ZC001. EI modelo identifica a una de las tres mediciones
como anormales 26 % (muestra 3), existe una diferencia significativa entre cada réplica, por lo que
no cuadra con los otros valores que toman las variables y que no estan bien medidas, mientras que

las otras dos mediciones son aceptadas por el modelo.

Tabla 6.7 Resultados de mediciones de Ley de Concentrado por método XRF muestra ZCO01

. Mediciones de Ley de Concentrado de Cobre
Referencias 19/08/19 Método XRE
Muestra N° N° N°
N°Expl [ N°Exp2 | N°Exp3 | Muestra | Muestra | Muestra | Cu Promedio
2 3
ZC001 | 498 499 500 9.44 | 283D C 26 ) 27.92

6.2.CASO 2

El modelo explica el 78.02% de la variabilidad de los datos experimentales, y estd compuesta por
3 componentes principales. Los estadigrafos Q residual y T? Hotelling, se definen con un intervalo

de confianza del 99%, el resumen de la construccién del modelo se encuentra en la Tabla 6.9

En la Figura 6.8 se muestra que todas las observaciones de los considerados normales (Matriz
Modelo) estan dentro del limite establecido por los estadigrafos por lo que no fue necesario

eliminar ningln punto experimental (outlayer).
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Figura 6.8 Scores set de datos normales de la construccion del modelo CASO 2

En la Figura 6.9 se puede observar que al igual que en el CASO 1 existen 7 muestras que quedan
fuera los limites de los estadigrafos Q residual y T2 Hotelling. De las cuales para este caso solo 4
de las 7 superan el limite Q residual a diferencia del caso anterior. Y existen 2 muestras que superan

el T2 Hotelling algo que en caso anterior no sucede.

12 T T T T T T

24

Q Residuals
[#3]
T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Hotelling T2

Figura 6.9 Datos para construccion de modelo PCA con limites de los estadigrafos CASO 2
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En la Figura 6.10 se observa los estadigrafos Q residual y T2 Hotelling donde se puede identificar
que escapan fuera del limite Q residual las muestras 6,7,23 y 24 son las mismas que en el CASO
1 que cumplen esta condicién:

Si Qresiquar > Quimite ¥ T? Hotelling < Tf,,ice = Falla tipo instrumental

Se identifica que para este caso escapan fuera del limite T2 Hotelling las muestras 20 y 22
cumpliéndose la condicion:

Si T? Hotelling > TZite V Qresiauar < Quimite = Falla tipo operacional

Al ser las mismas muestras las que cumplen la condicion de falla instrumental tanto para el caso
1y 2, en ese sentido se analizaran solamente las que corresponden a las muestras de tipo falla

operacional.

| 7

Q Residuals
o
Hotelling T*2

&5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Muestra Muestra

()]

Figura 6.10 Cartas de control estadigrafos Q residual y T2 para el CASO 2

6.2.1. Falla Operacional 1: Muestra 22 (47)

En la Figura 6.11 se observa que la ley de concentrado es la que contribuye de manera mas

significativa en la falla de tipo operacional, superando el criterio establecido de condicién normal
es decir >31%.

De las contribuciones se puede interpretar que para corregir la falla operacional se debe:

- Aumentar el nivel de profundidad de espuma

- Disminuir la velocidad superficial de aire, dando menor porcentaje de apertura en la
vélvula de aire.

- Aumentar el flujo de alimentacién.
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- Aumentar la velocidad superficial de agua de lavado

- Disminuir la ley de alimentacion y concentrado de cobre.

Test Sample 22 Hotelling T =17.81

S
Ley Cu Concentrado

Apertura Valvula de Aire

Hotelling T2 Contribution
r

Flujo Alimentacion
Profundidad Espuma
Ley Cu Alimentacion

1 2 3 4 5 6 7
Variable

Figura 6.11 Contribuciones Q residual muestra 22 (47) CASO 2
Lo que el modelo sugiere como medio de remediacion es incorrecto debido a que a mayor
profundidad de espuma y menor flujo de aire se tiene mas concentrado y es lo que se quiere
disminuir para corregir la falla operacional. Por lo que el diagnostico y el medio de remediar el
mismo no son los adecuados. En la Tabla 6.8 se muestra parte del set de datos de la matriz

diagnostico.

Tabla 6.8 Set de datos correspondientes a la matriz de diagndstico muestra 22 CASO 2

N° de muestra N° de Muestra mltljesc'ltia
dentro los 24  dentro los 72 asignado Flujo Profundidad Ley Cu
datos datos Alimentacion  de Espuma  Concentrado
experimentales experimentales por
Software
15 43 20 8 20.51 32.89
16 \ 46 21 8 18.05 31.34
16 \ 47 22 8 17.86 33.43
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6.2.2. Falla Operacional 2: Muestra 20 (43)

En la Figura 6.12 se observa que la ley de concentrado es la que contribuye de manera mas
significativa en la falla de tipo operacional, superando el criterio establecido de condicion normal

es decir >31%.

Al igual que la muestra anterior para corregir la falla operacional el diagndstico del modelo no es

acertado debido a que el mismo sugiere:

- Aumentar el nivel de profundidad de espuma.
- Aumentar la velocidad superficial de aire, dando mayor porcentaje de apertura en la valvula

de aire.

En conclusion, el modelo del CASO 1 es mejor que el 2 es mas sensible y menos erréneo.

Test Sample 20 Hotelling T2= 147

Ley Cu Concentrado

Hotelling T Contribution
Ley Cu Alimentacion

Flujo Alimentacion
Apertura Valvula de Aire
Profundidad Espuma

Jw

1 2 & 4 5 6 7
Variable

Figura 6.12 Contribuciones Q residual de la muestra 20 (43) para el CASO 2

6.3.CASO 3

El modelo explica el 98.77 % de la variabilidad de los datos experimentales. Los estadigrafos Q
residual y T2 Hotelling, se definen con un intervalo de confianza del 99%. En la Figura 6.13 se
puede observar que no existen puntos que escapen de los limites, lo que el modelo nos indica es

que no es capaz de detectar anormalidades en los datos anormales usados para el diagndstico. Esto
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es de esperarse debido a que el modelo solo cuenta con informacion de la caracterizacion de la
espuma y no es lo suficiente como para poder diagnosticar anormalidades. Si el modelo tiene

menos informacion la posibilidad de detectar fallas es minima.

0.2F

0.16

Q Residuals
®

011

]
0.05 L

® 0

’ 1 ’ ’ Holellin;T"Z ° ° !

Figura 6.13 Datos para construccion de Modelo PCA con limites de los estadigrafos CASO 3
En la Tabla 6.9 se presenta un resumen de los valores de las variables mas representativas de los
modelos correspondientes a cada caso de estudio.

Tabla 6.9 Resumen de pardmetros correspondientes a la construccion del modelo PCA de todos los casos de estudio

CASO1 CASO?2 CASO 3

Valor Propio Limite > 1 1.23 1.19 3.95
Varianza Acumulativa 91.08 78.18 98.77
Porcentual [%] > 80%
Namero de Componentes 5 3 1
Seleccionado
Q residual Limite 5.47 6.48 0.23
Hotelling T2 Limite 19.4 13.5 7.3

En la Tabla 6.10 se comparan las detecciones realizadas por el modelo para los tres casos con
respecto a las de un sistema experto que se basa en las reglas ldgicas de la operacion de la columna

de flotacion.
- CASO 1 (Todas las variables) el modelo logra detectar las fallas en un 57%.
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- CASO 2 (Variables instrumentacion minima) el modelo logra detectar las fallas en un 42%

- CASO 3 (Sélo iméagenes) el modelo no logra detectar fallas 0%.

Tabla 6.10 Capacidad de deteccion del modelo PCA, en comparacion al criterio de sistema experto

Criterio
N° 72 N° en Jg Qs z Jw Leyde  Operacional Modelo
datos software  [cm/s] [L/min] [cm] [cm/s] Cu (Sistema
Experto)
3 1 1.6 10 40 0 Ley Baja Normal Anormal
17 6 1.6 10 20 0 Ley Baja Anormal Anormal
18 7 1.6 10 20 0 Ley Baja Anormal Anormal
47 22 1.6 8 20 0 Ley Baja Anormal Anormal
48 23 1.6 8 20 0 Ley Baja Anormal Anormal
51 24 1.6 10 40 0.0265 Ley Alta Normal Anormal
54 27 1.2 10 40 Ley Alta Normal Anormal
43 20 1.2 8 20 0 Ley Baja Normal Anormal

6.4.SENSIBILIDAD DEL MODELO

Se desea verificar la sensibilidad del modelo con la informacion del CASO 1 que es la mas
completa y que mayor credibilidad tiene entre todos los modelos. El ensayo se realiza
seleccionando las variables importantes como la ley de alimentacion, profundidad de espuma y
flujo de alimentacion, perturbando sus valores con ciertas magnitudes de error con el Unico fin de

mostrar la sensibilidad del uso del modelo para detectar fallas de instrumentacion.
6.4.1. Ley de Alimentacion

En la Figura 6.14 ala 6.16 se observa el comportamiento del estadigrafo Q residual para la muestra
19 (42). Que tiene una ley de alimentacion de 7,57% en cobre. Se introduce cierto porcentaje de
error en el valor de cada variable dentro del rango de medicidn y se calcula el estadigrafo Q residual

para esa nueva condicion.

Para la Ley de alimentacion, el modelo logra detectar una falla ante un cambio de 7.57 a 9.84%
que corresponde a un error del 30%, y en sentido contrario de 7.57 a 5.30% que corresponde a un

error de 30%.
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15%
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0 0%
5.28 6.28 7.28 8.28 9.28

—@— Qresidual =-@-=-Qlim95% Qlim 99% % de Error

Figura 6.14 Sensibilidad del modelo ante cambios de ley de alimentacion, muestra 19 (42) CASO 1

Es importante notar que estos valores dependen de la operacion seleccionada. Lo que significaria,

por ejemplo, si se hiciese el mismo ejercicio para la muestra 17 (40) el resultado cambiaria.

6.4.2. Profundidad de Espuma

En la Figura 6.15 se observa que, para la profundidad de espuma de 19 [cm], el modelo no logra
detectar una falla ante un cambio de 19 [cm] a 36 [cm] que corresponde a un error del 100%,
siendo que 40 [cm] es el nivel superior maximo establecido y en sentido contrario de 19 [cm] a 1
[cm] un error de 100%. Se puede interpretar que el modelo presenta una baja sensibilidad de la

profundidad de espuma probablemente por el pequefio rango de experimentacion 10 a 40 [cm].

6 100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0 0%
2 7 12 17 22 27 32

—@— Qresidual =-@-=-Qlim95% Qlim 99% % de Error

Figura 6.15 Sensibilidad del modelo ante cambios de profundidad de espuma, muestra 19 CASO 1
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6.4.3. Flujo de Alimentacion

En la Figura 6.16 se observa que, para el flujo de alimentacién, el modelo logra detectar una falla
ante un cambio de 8 [L/min] a 10.3 [L/min] que corresponde a un error del 28%, siendo 10.3 el
flujo méximo de la bomba de alimentacion y en sentido contrario de 8 [L/min] a 5.6 [L/min] un

error de 30%.

7 35%
6 30%
&
5 25%
4 20%
3 15%
2 10%
1 5%
0 0%
5.6 6.6 7.6 8.6 9.6
—@— Q residual Qlim 99% Qlim 95% % de Error

Figura 6. 16 Sensibilidad del modelo ante cambios de flujo de alimentacion, muestra 19 CASO 1

Para poder corregir el tema de la sensibilidad del modelo se sugieren de manera puntual y concreta

lo siguiente:

- Reducir el error de medicion de la ley de concentrado y alimentacion (método XRF),
aumentando el nimero de muestras en las mediciones con la pistola S1 Titan.

- Aumentando el rango de variacién de la profundidad de espuma.

- Fabricar una alimentacion con un mayor porcentaje de solidos.

- Asegurar métodos cualitativos y cuantitativos de la actividad de los sélidos de
alimentacion.

- Incorporar otros atributos de la caracterizacion de la espuma (requiere otra iluminacion)

- Mejorar el método de muestreo de la ley de concentrado y alimentacion.
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CAPITULO VII

CONCLUSIONES

El desarrollo del proyecto, en base de los objetivos planteados, se establecen las siguientes

conclusiones:

7.1. CONCLUSIONES RESPECTO AL EQUIPO EXPERIMENTAL

El equipo experimental fue pensado para poder ser incorporado dentro de una planta minera
ya que cuenta con todos los recursos necesarios para desarrollar ese trabajo siendo el mejor
escenario para poder hacer uso de la misma.

En el proyecto se trabajé en un sistema cerrado debido a que no se contaba con la materia
prima suficiente (Pulpa de alimentacion) para poder mantener mayor tiempo de operacion
de la columna. Sin embargo, se logro estabilizar el sistema en estas condiciones
identificando algunos puntos que se deben mejorar en caso de operar la columna en circuito

cerrado.

7.2. CONCLUSIONES CON RESPECTO A LAS MEDICIONES DE LEY DE
CONCENTRADO, ALIMENTACION Y COLAS

Las mediciones de las leyes de concentrado por XRF eran muy dependientes de la posicion
de las muestras de sélidos particulas finas que no eran homogéneas. Algunos valores que
se midieron con la pistola y que dieron origen a los puntos que estan en el reporte de las
mediciones fueron detectadas por el modelo PCA como incorrectas. Las réplicas, de las

mediciones permitieron esta identificacion.

7.3. RESPECTO A LOS DATOS EXPERIMENTALES

Si se tuviera solo 24 puntos experimentales sin réplicas de las leyes de Cu, la sensibilidad
del modelo PCA habra sido muy baja.

Si se usa los 72 puntos experimentales permite discriminar cual de esas tres mediciones
son las que mantienen una misma relacién de dependencia con los valores de las otras
variables y cuales no. De acuerdo a ello si uno quisiera construir un modelo todos esos
valores que escapan de los limites establecidos por los estadigrafos, chequearlos y si es que
todos corresponden a una misma realidad entonces uno no deberia considerarlo en el

modelo porque estan distorsionando.
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Todos aquellos puntos para una misma condicion de operacidn que se dividen en normales
y anormales deberia ser chequeados para determinar cuales deben ser excluidos de la matriz
modelo a fin de aumentar la sensibilidad del diagndstico.

Dada esta condicién particular que para una misma condicién se tenga tres mediciones
independientes de ley de concentrado el modelo dice que algunos de ellos son consistentes

permitiendo discriminar que datos no se deben considerar.

7.4. CONCLUSIONES RESPECTO A LA APLICACION DEL MODELO PCA

Los datos experimentales colectados no son los suficientes en nimero como para poder
construir un modelo PCA robusto ya que como minimo se requieren mas de 100 datos
experimentales. Pero por otra parte si son Utiles para poder desarrollar analisis de la
aplicacion del metodo PCA, y eso se vio reflejado en cada caso de estudio desarrollado.
De los tres casos de estudio planteados el CASO 1 es el mejor modelo que explica el
91.03% de la variabilidad de los datos experimentales y que al incluir todas las variables
tiene mejor sensibilidad en comparacion a los otros casos.

Los modelos PCA construidos a partir de los datos experimentales colectados, permitieron
poder establecer el diagndstico operacional de la columna de flotacién piloto. En el CASO
1 se identificaron fallas instrumentales en su mayoria, atribuidas a la medicion de las leyes
de cobre concentrado y de alimentacion.

El modelo obtenido para los datos del CASO 3 fue el peor de todos debido a que el modelo
era insuficiente para detectar fallas en las operaciones anormales. Esto se debe a que
mientras menos informacion contengan los datos, el modelo pierde su capacidad de
detectar fallas.

Dentro los tres casos de estudio el modelo del CASO 1 es el que tiene una mayor capacidad
de deteccion del 57% con respecto al criterio operacional (sistema experto). En
comparacion al CASO 3 se ratifica que cuanto menor informacion tiene el modelo la

capacidad de deteccion de fallas es minima.

Si se quiere generar mas o nuevos datos se debe resolver los problemas de variabilidad de las

mediciones de la ley de alimentacion y concentrado. El aporte de este trabajo es ilustrar como usar

la informacion contenida en los datos experimentales y codmo usar el modelo y los estadigrafos Q

residual y T2 Hotelling en el diagnostico operacional.
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7.5. SENSIBILIDAD DEL MODELO

En cuanto a la sensibilidad del modelo se pudo verificar que para la profundidad de espuma
el modelo es incapaz de detectar fallas ante cambios de practicamente méas del 90% de su
valor inicial. Esto se debe a que los datos contienen cambios de profundidad de espuma
muy acotados.

Para el flujo de alimentacion y ley de alimentacién el modelo pudo detectar cambios hasta
el 30% de error inducido. Lo que lleva a concluir que si se desea mejorar esta sensibilidad
del modelo se deben tener mas datos experimentales en un rango de mayor variacion y con

menor incertidumbre.

7.6. RECOMENDACIONES

Del desarrollo del proyecto y sus alcances, en base a las conclusiones sefialadas, se establecen las

siguientes recomendaciones:

7.6.1.

Punto de Vista Medicion

Como se pudo apreciar en todos los casos de acuerdo al diagnostico operacional las mediciones

de la ley fueron las que mas contribuyeron en las fallas de tipo instrumental, para mejorar este

aspecto se requiere es:

7.6.2.

Tomar multiples muestras respetando el tiempo de residencia y realizando un composito
para cada corriente muestreada.

Mejorar la homogenizacidn de las muestras secas y obtener al menos 10 mediciones por
XRF por muestra.

Mejorar el proceso de calibracion aumentando el nimero de muestras y sus replicados para
ser analizados por absorcién atomica (A.A.).

Establecer criterio en base a lo que se considera normal y anormal dado que existe
incertidumbre, establecer el conocimiento del proceso que combinacion deberia dar una

condicién normal y anormal.

Punto de Vista Instrumental

Se debe revisar periddicamente la calibracion de los sensores/instrumentos que forman
parte de los lazos de control que influyen de manera directa en las mediciones de las
variables de interés.
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- Reuvisar la sintonia de control de holdup y flujo de aire durante la operacion de la columna.
- Operar la linea de aire de alimentacion de proceso a una presion independiente de la presion

de suministro del aire instrumental.
7.3.3. Punto de Vista Estructural

En cuanto al disefio y estructura de la columna de flotacion se recomienda:

- Implementar un sistema de limpieza en el tope de la columna debido a que en el rebalse se
acumulan solidos, esto provoca cierta contaminacion en el concentrado entre una y otra

toma de muestra, como se observa en la Figura 7.1

Figura 7.1 Vista tope columna acumulacion de sélidos zona de rebalse

- Cambiar el punto de toma de muestreo de la alimentacion, (ver Figura 7.2.) esta debe estar

aguas abajo de la bomba de alimentacién, FIC 101.
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Figura 7.2 Toma muestra de alimentacion para medicion de ley de concentrado y porcentaje de solido

7.3.4. Punto de Vista Mantenimiento

- En el procedimiento de detencion de la columna desarrollado en el ANEXO D, evitar
apagar la bomba de alimentacién FIC 101 y colas FIC 102 en el momento de cambiar de
flujo pulpa/agua de limpieza cerrando la valvula VLV-100 y abriendo la VLV 112 como

se observa en la Figura 7.3

L]
> A Columna C-100

FIC-101 VLV-101

VLV-100

Toma Muestra

Pulpa Alimentacién
VLV-102

>k

VLV-112

T-103

Figura 7.3 Sistema de alimentacion columna de flotacion
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- El apagar la bomba de colas FIC102, en el momento de cambio de flujo pulpa/agua de
limpieza provoca acumulacion de solidos en la linea de colas y eso provoca la acumulacion

de sélidos y posterior taponamiento de la linea como se observa en la Figura 7.4.

Figura 7.4 Acumulacion de sélidos linea de alimentacion
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ANEXOS

ANEXO A ESPECIFICACIONES DE EQUIPOS E INSTRUMENTOS

COLUMNA DE FLOTACION..

A.1 SISTEMA DE ALIMENTACION

A.1.1. Sensor Ultrasénico de Nivel

S |

Figura A 1.1 Sensor ultrasdnico de nivel

Tabla A 1.1 Especificaciones sensor ultrasonico

Modelo

EchoTouch LU20-5001-1S

Alcance Méaximo
Rango de Operacion
Suministro Entrada
Sefial Salida

Tipo de Pantalla
Material

A.1.2. Bomba de Alimentacién

[m](18), 2” NPT
15 [cm] a 5.4 [m] £0.25% Rango
12 -32VvDC
4 - 20 [mA]
LCD de 4 Digitos
Acero Inoxidable

Figura A 1.2 Bomba de alimentacion
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Tabla A 1.2 Especificaciones de bomba de alimentacion

Modelo MasterFlex 77411-00

Cabezal 77602-10

Suministro Entrada 115 - 220 VAC

Flujo Mé&ximo 10.3 [I/min]
Frecuencia Mé&xima de Giro | 600 [rpm]

Sefial de Salida Analdgica 4 - 20 [mA]

A.2 SISTEMA DE AGUA DE LAVADO
A.2.1. Bomba de Agua de Lavado

Figura A 1.3 Bomba de agua de lavado

Tabla A 1.3 Especificaciones bomba agua de lavado

Modelo MasterFlex 7518-12

Cabezal 7518-12

Flujo Maximo 1.8 [I/min]
Frecuencia Maxima de Giro | 200 [rpm]
Suministro Entrada 115 - 220 VAC
Sefial Salida | 4-20[mA]
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A.2.2. Flotadores de Nivel Tanque de Agua de Lavado

V

Figura A 1.4 Flotadores de Nivel Tanque de Alimentacion Agua de Lavado

Tabla A 1.4 Especificaciones flotadores tanque de agua de lavado

Modelo N0243905 VETO

Suministro Entrada 220V /05 A
Presién Maxima 4 [barg]
Hilo 1”7 NPT
Material Polipropileno

A.2.3. Vélvula Solenoide

Figura A 1.5 Vdlvula Solenoide Ev220b
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Tabla A 1.5 Especificaciones de vdlvula solenoide Evv220b

Modelo Ev220b RHONA
Rango Caudal de Agua 0.2 a 19 [m*/h]
Conexion HI 20 [mm]
Tipo Normal Cerrado
Tamaro Actuador 13.5 [mm]
Material del Cuerpo Latén
Maximo Presion de Trabajo | 10 [bar]
Proteccion bobina IP 67

A.3.1. Regulador de Presion

A.3 SISTEMA DE AIRE INSTRUMENTOS Y PROCESO

Figura A 1.6 Regulador de Presion de 0 — 1[MPa], (Dcha.) Inyector de Aire

Tabla A 1.6 Regulador de Presion de Aire

Modelo

SMC AW40-04BDE-B

Conexién

Temperatura Maxima Fluido
Presion Maxima de Trabajo
Material del Vaso
Proteccién del Vaso
Capacidad de Purga

Rosca

Peso

% NPT

60 [°C]

1 [MPa]

Policarbonato

Estandar (Policarbonato)
45 [cm?]

Rc

0.816 [Kg]
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A.3.2. Valvula de Aguja para Regular Flujo Aire Proceso

Figura A 1.7 Vidlvula de aguja acero inoxidable

Tabla A 1.7 Especificaciones vdlvula de aguja acero inoxidable

Modelo Ness VN6-S-CT-P-24-FF-N

Cuerpo SS316

Presién Maxima de Trabajo | 6000 [Psi]
Conexion Hilo NPT HI-HI %
Peso 0.44 [Kq]

Figura A 1.8 Flujometro Mdsico de Aire AALBORG

Tabla A 1.8 Especificaciones flujometro mdsico de aire

Modelo AALBORG GFM37

Rango de Operacion 0-30 [Lpm]

Sefial Salida 4 —20 [mA]

Suministro Entrada +12 y +26 DVC Input Ressetable
fuse 30vVDC 300 [mA]

Material Acero Inoxidable
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Figura A 1.9 Transductor I/P Control Air

Tabla A 1.9 Especificaciones transductor I/P

Modelo Type 500X ControlAir Inc.
Presién Entrada 18 — 100 [Psig] a 500AC
Sefial Entrada 4 - 20 [mA]

Sefial Salida 3 — 15 [Psig]
Clase de Proteccion IP 65

Figura A 1.10 Vdlvula de aire tipo globo Bagder Meter

Tabla A 1.10 Especificaciones vdlvula de aire

Modelo Bagder Meter
Numero 1002GCN36SVOSCLN36
Rango de Operacion 3 —15 [Psig]
Tipo Actuador ATO, TRIM LIN,
Fitting size 4 NPT
Material Acero Inoxidable
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A.4 PROFUNDIDAD DE ESPUMA

A.4.1. Sensor Capacitivo de Nivel LTM-2 Instek Control

' —

"
N

Figura A 1.11Sensor capacitivo de nivel

Tabla A 1.11 Especificaciones sensor capacitivo de nivel

Modelo

LTM-2 Instek Control

Longitud de Barra
Longitud Utilizada
Diametro de Barra
Suministro de Entrada
Sefial de Salida

Clase de Proteccion
Bajo Rango

Sobre Rango

A.4.2. Bomba de Colas

300 [cm]

190 [ecm]

10 [mm]

19-36 VCD

Analdgica 4 - 20 [mA]
IP 69 K

3.80; 3.95; 4.00 [mA]
20.0; 20.05; 20.50 [mA]

Figura A 1.12 Bomba de colas
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Tabla A 1.12 Especificaciones Bomba de colas

Modelo MasterFlex 77411-00
Cabezal 77602-10
Suministro Entrada 115 -220 VAC
Flujo Mé&ximo 11 [I/min]

Frecuencia Méaxima de Giro
Sefial de Salida

600 [rpm]
Analdgica 4 - 20 [mA]

Figura A 1.13 ensor de Presion de diafragma rasante

Tabla A 1.13 Especificaciones sensor de presion

Modelo VETO C9000156
Rango de Medicion -1al [barg]
Exactitud +/- 0.5%
Sefial de salida 4 - 20 [mA]
Suministro de Entrada 5-24 DVC

Conexion
Material
Clase de Proteccion

%" NPT Diafragma Rasante
Acero Inoxidable
IP 65
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ANEXO B IMAGENES DE APOYO PROGRAMACION OPTO 22

&% PAC Control Professional - Programacion_Columna - [Powerup*]
ngWEMMm*MIMmmM

iconnig o [ e T i e

&5 Compile All

|Programacon Coumna  OH

= | Programacion_Columna
() Control Engines.
(5 Subroutines Incuded
@ ) Charts

(5 String Tables
() Pointer Tables
& 3 1o its

<

M AT *N chart /
~| & Next i Prev

T Operscon Courns |5 Operacion Exmrae fon |88

Figura B 1.1 Ventana principal Pac Control OPTO 22

&2 PAC Control Professional - Programacion_Columna - [Operacion Estanque Agua*]
& File Edit Configure Chart Subroutine Compile Mode Tools View Window Help

TEOOCem®yY A ‘ P Compile View & ¢

Iuﬁﬂlxhlxlﬂ |

mu .....

& |5 Programacion_Cokumna &% Configure 1/0 Modules and Points
@ [ Control Engines

| Subroutines Induded 1/O Unit: ‘ PLC

| Type: | SNAP-PACRL

@ I Charts

o £ Variabies Modules and Points
Eﬂ b ic Variables [00] SNAP-AIMA-4
&) String Varizbles Bl [01] SNAP-AIMA-4
() Pointer Variables 102] SNAP-AOA23

]
{5 Communication Handles [ (03] SNAP-AOA-23
3 Numeric Tables [ [04] SNAP-IDC5D: 25 - 28 VDC
]
[ ]

M ®

=

& String Tables [05) SNAP-ODC5+: 5 - 60 VDC lsolated
=) Pointer Tables [06] SNAP-ODC5+: 5 - 60 VDC lsolated
= &) 1o nits [07] Not Used
o aopc [08) Not Used
5 £ Moduies and Points [09] Not Used
A rci2 [10) Not Used
“Auci [11] Not Used
2 e [12) Not Used
P [13] Not Used
£21m02 [14] Not Used
24 Ficvio [15] Not Used
24 FIc101
24 ucvio
24 Fic104
¥4 15103 <
15104
i Fics101

BHE

Type

Analog Input
Analog Input
Analog Output
Analog Output
Digital Input
Digital Output
Digtal Output

Features / Subty... | Units

Add...

CopyTo »

| Bxpand Al
| Collapse Al

3 Fis103

o Fics 104

20 x15101

5 1sv10s
) PIDs

Figura B 1.2 Configuracién de mddulos 1/0 OPTO 22
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2% PAC Control Prof

&% PAC Control Prof

I - Programacion_Col - [Op

 Columna*]

&Bewgm@muuqswmmumﬂemrgwmz{mm

iconis 1o R e I e R e AL 1=

Programacion_Columna

°g

= () Programadon_Columna
@ () Control Engines
() Subroutines Induded
® 3 Charts
= () Variables
{3 Numeric Variables
() String Variables
[ Pointer Variables
() Communication Handles
() Numeric Tables
[ String Tables
[ Pointer Tables
® (3 1/0 units

Figura B 1.3 Diagrama de Flujo Operacién Columna en OPTO 22

| - Progr

_Columna - [Operacion_Estanque_Agua*]

& File Edit Configure Chart Subroutine Compile Mode Tools View Window Help

i config 1 0000 o [RSEERE

¥ ol x| M

Programacion_Columna

°n

= | Programacion_Columna
@ ([ Control Engines
() Subroutines Induded
& [ Charts
= () variables
I Numeric Variables
|5) String Variables
{5 Pointer Variables
|) Communication Handles
IC3) Numeric Tables
|5) String Tables
) Pointer Tables
@ 5 I/O units

LM m o o @ » Y A | € Compile View

Figura B 1.4 Diagrama de flujo operacion de estanque de agua de lavado
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ANEXO C VARIABLES TIPO FLOAT PROGRAMACION OPTO 22

Tabla C.1 Variables numéricas de tipo Float para cdlculos numéricos y de Sintonia

Tipo Elemento TAG Variable
OPTO22
V | Area seccion transversal Columna Area Area
V | Densidad Pulpa DI-101 DI101
V | Bias Columna de Flotacion FIC-105 FIC105
V | Flujo de colas FI-103 FI103
V | Velocidad Superficial Alimentacion FIR-107 FIR107
V | Velocidad Superficial Agua de Lavado FIR-108 FIR108
V | Nivel de Interface LI-106 L1106
V | Holdup Columna CIC-101 CIC101
V | Encendido control PID Holdup CICS-101 CICS101
V | Setpoint Holdup SP_CIC101 SP_CIC101
V | Parametro Kp Holdup Kp_Hold Kp_Hold
V | Parametro Ki Holdup Ki_Hold Ki_Hold
V | Parametro Kd Holdup Kd_Hold Kd_Hold
V | Velocidad Superficial Aire FIR-106 FIR106
V | Encendido Control PID Jg FICS-102 FICS102
V | Setpoint Jg SP_FIR106 SP_FIR106
V | Parametro Kp Jg Kp_Jg Kp_Jg
V | Parametro KilJg Ki_Jg Ki_Jg
V | Parametro Kd Jg Kd_Jg Kd_Jg
V | Profundidad de Espuma LIC-101 LIC101
V | Encendido Control PID Prof. espuma LICS-102 LICS102
V | Setpoint Prof. Espuma SP_LIC101 SP_FIR106
V | Parametro Kp Prof. Espuma Kp_LIC101 Kp_LIC101
V | Parametro Ki Prof. Espuma Ki_LIC101 Ki_LIC101
V | Parametro Kd Prof. Espuma Kd_LIC101 Kd_LIC101
V | Nivel de Interface espuma L1106 L1106
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Tabla C.2 Variables numéricas de tipo float para estado estacionario

Tipo Elemento TAG Variable
OPTO22

\Y Razdn de Varianzas Holdup RV-CIC101 RV_CIC101

\Y Razdn de Varianzas Flujo de Aire RV-FIR106 RV_FIR106

\Y Razén de Varianzas Prof. Espuma RV-LIC101 RV_LIC101
Vv Estado Estacionario Prof. de Espuma XI1S-102 XIS_102
\Y Estado Estacionario Holdup XIS-103 XIS_103
\Y Estado Estacionario Jg X1S-104 XIS_104
\Y Estado estacionario Global XIS-105 XIS 105

Tabla C. 3 Variables numéricas de tipo float para deteccion de imdgenes

Tipo Elemento TAG Variable
OPTO22

\Y Analisis Promedio Simple IA-10 1A-10
\Y Diametro Promedio Simple IA-D10 IA-D10
\Y Diametro Sauter IA-D32 IA-D32
\Y Densidad de Burbujas IA-Den IA-Den
\Y Numero de Burbujas IA-Num IA-Num

Tabla C.4 Identificacion de variables para conexion con MATLAB via PROSYS

Variable

TAG OPTO22 ID PROSYS
FIC-102 FIC102 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu;FIC102
LIC-101 LIC101 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu;LIC101
PI-101 P1101 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu;P1101
PI-102 P1102 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu;P1102
LI-102 L1102 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu; L1102
FICV-102 FICV102 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu;FICV102
FIC-101 FIC101 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu;FIC101
Fl-102 / LICV101 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu;LICV101
LICV-101
FIC-104 FIC104 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]Apoint;Eu;FIC104
FIC-105 FIC105 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]F;Value;FIC105
FI-103 F1103 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]F;Value;F1103
FIR-107 FIR107 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]F;Value;FIR107
FIR-108 FIR108 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]F;Value;FIR108
SP_CIC101 | SP_CIC101 [CONT|ip|tcp:10.2.6.182:22001]PID;Setpoint;Holdup
FIR-106 FIR106 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]F;Value;FIR106
SP_FIR106 | SP_FIR106 [CONT|ip|tcp:10.2.6.182:22001]PID;Setpoint;Jg
LI-106 L1106 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]F;Value; L1106
LI- 110 LI110 [CONT]ip|tcp:10.2.6.182:22001]F;Value;L1110
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ANEXO D DISENO DE SUB-VENTANAS HMI COLUMNA DE
FLOTACION

Columna de Flotacion |
Ventana Principal
Control PID Holdup

Jg

Prof. Espuma Holdup de Aire Velocidad Superficial Aire

Switch Control E i ¥ F Switch Control E
sepomt [P000]fml xa : setpoint [100 | ) xa [8007]

Prot Espuma | 20.2 |[em] 1PMColas | 2389 |[LPM) ) Jg [ 1.22 Jims] Pos. Valvuta %]

Figura D.1 Interfaz HMI sub ventana sintonia de control

et e Pt P -
Ventana Principal
Detector de Estado Estacionario

Profundidad de Espuma

Razon de Varianzas 1.8030

Holdup de Aire

Rt Yt

Vel. Superficial de Aire

Razén de Varianzas -1.0588

Holdup de Aire

r/' 3|

T

0785 12:08:10 12.08:25

12:08:40 12 07:85 12:08:10 12:08.25 12:08:40 13

EE Global

Figura D.2 Interfaz HMI sub ventana estado estacionario
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Columna de Flotacion

Camara IP

Columna de Flotacion )
Ventana Principal

Sistema Deteccion de Imagenes

Deteccion Burbujas Actual Descriptores Imagen

Numero de Burbujas 128

Densidad de Burbujas 000417 [unid./m"2]
Area PromedioSimple | 48.02246 | [mm"2]

Color Rojo Promedio
Color Verde Promeido

Color Azul Promedio

Activar/ Desactivar Muestreo
Tiempo Muestreo

Figura D. 4 Interfaz HMI sub ventana deteccion de imdgenes
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ANEXO E PROCEDIMIENTOS COLUMNA DE FLOTACION

En la Figura E.1 se puede verificar todas las conexiones del esquema experimental, junto con

vélvulas, estanques y sistemas de control.

PLC

1 PTO 22
! A
i | —— !
1 AT | I |
] oL/ ! ! |
] ! : | Agua limpieza
! Q : | I tope columna
1 | | |
] 1
N vy Ty f H
oz Aoz Ater/ f H
] 1
] 1
L] ' H XIV-105  VLV-107
L/ i \
Alimentacién 1 | (TN T
A o
FIC-101 i ! (5
- VLV-101 I sl g/
R O |
1 ]
1 VLV-100 /= , VLV-105 ficips VLV-108 T-101
T-100 Toma Muestra :
Pulpa Alimentacion |
VLv-102 1
]
VLV 200 1
c-100
103 VLV-112 :
Agua de Limpieza - 1
— e L4 '
I
! >
fc VLV-108 VIV-110
102 - FI102/LICV-101 e A Tangue T-100
- vLv-111
Aire Comprimido QO] T-102

VIV-103 FICI02  FICV-I02 VIV-104 e

VLV-109

Figura E.1 Esquema experimental Columna de Flotacion.

Procedimiento Puesta en Marcha Columna:

1. Preparativos previos:

a. No iniciar la agitacion hasta que el nivel de agua en el estanque de pulpa sea
adecuado. Eliminar liquido en exceso y vaciar sélidos decantados de estanques de
operacion anterior.

b. Pulpa debe estar acondicionada por al menos 30 minutos en velocidad baja (evitar
formacién de espuma en estanque de alimentacion) con reactivos dosificados de
acuerdo con las proporciones y cantidades a utilizar.

c. Revisar conexiones: todas las uniones americanas conectadas, mangueras de
bombas peristalticas cargadas y manguera de colas dirigiéndose hacia estanque
alimentacion T-100.

d. Estado de valvulas:
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i. Deben estar abiertas: Valvulas de alimentacion a columna VLV-101 y agua
de lavado VLV-105, salida colas VLV-108 y valvula de alimentacion a
bomba VLV-100.
ii. Deben estar cerradas: Valvula de purga VLV-109 y valvula de alimentacion
agua de limpieza 112 y la de muestreo de alimentacion VLV-102.
Abrir valvula de aire FICV-1 al 100% para evitar deposicion de sélidos en inyector.
Iniciar la toma de datos por medio de Opto DataL ink, creando una nueva base de datos con
el dia'y mes (Ej.: 19Ago) en el documento Access, y posteriormente iniciar la captura cada
10 segundos.
Iniciar ejecucion de codigos en Matlab. Revisar la captura de iméagenes y activarla una vez
haya nivel de espuma suficiente (para evitar datos invalidos por falta de colchdn).
Iniciar alimentacion de pulpa en bomba FIC-101 a 10 litros por minuto. Iniciar descarga
de valvula de colas FI 102 a 2 litros por minuto. Bombas deben funcionar en todo momento
para impedir deposicion de solidos en mangueras internas.
Llenar la columna con pulpa hasta aproximadamente % del volumen total.
Iniciar control de nivel con pardmetros Kp = 2.5 unidades y Ki = 1 unidad hasta
profundidad de espuma conveniente. Esperar estabilizacion.
Iniciar control de velocidad superficial de aire con parametros Kp = 0.0737 y Ki = -0.1355.
Esperar estabilizacion.
Esperar aproximadamente 20 minutos para estabilizacion de condicion inicial metalurgica.

Posteriormente, iniciar experimentacion.

Procedimiento Detencién Columna:

w

N o g &

Detener toma de datos en Opto Data link.

Detener algoritmos de Matlab.

Apagar todos los controles PID en funcionamiento, procurando que flujo de colas y aire
sean distintos de 0 al momento de desactivar los controles.

Fijar descarga de colas en 11 litros por minuto y alimentacion en 2 litros por minuto.
Esperar el vaciado total de la columna.

Dirigir manguera de colas hacia estanque adicional vacio.

Abrir valvula V-112 e inmediatamente cerrar valvula VV-100 para inyeccién de agua de

limpieza.
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10.
11.
12.

Todos los flujos de alimentacion y colas al maximo para inyeccion de agua limpian a
columna.

Repetir hasta que el agua que sale de la corriente de colas esté limpia.

Con manguera adicional, lavar parte superior de columna y descarga.

Una vez no haya pulpa en el interior de la columna, detener el flujo de aire.

Dejar sedimentar sélidos en estanques adicionales hasta la siguiente operacion, por un
minimo de 12 horas.
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ANEXO F DIGESTION ACIDA

Digestion de Cobre para AA

(para 6 muestras)

Materiales:

6 matraces aforados de 100 ml

6 vasos precipitados de 250 ml
Acido clorhidrico técnico 100 ml’
Acido perclorico concentrado 50 ml
Acido nitrico concentrado 100 ml

1 Probeta de 10 ml

Plancha calefactora

Piseta de agua destilada

Porta muestras de plastico

Espatula y cuchara

Guantes de nitrilo

Material para filtrar: matraz Kitasato, papel filtro, bomba de vacio.

Procedimiento Experimental:

1. Pesar una porcion de ensayo de aproximadamente 1,0 g de muestra y transferir a un vaso de
vidrio de 250 mL.

"I
>

W e
Al e

Figura F.1 Acondicionamiento de la muestra antes de pesar
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2. Adicionar al vaso que contiene la muestra 10 mL de &cido nitrico y 5 mL de acido perclérico.

Figura F.2 (Izq.) Agregado de 5 ml de dcido percldrico (Dcha.) Muestras después de haber agregado los reactivos

3. Digerir en plancha calefactora a 150 °C hasta estado siruposo (pastoso).

Figura F.3 Etapa de digestion en plancha calefactora
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Figura F.4 Estado sipuroso (pastoso)

4. Disolver las sales con 30 mL de agua destilada y 10 mL de &cido clorhidrico, calentar a
ebullicién (200 °C) hasta disolucién de sales (aproximadamente 5 minutos en ebullicion).

Figura F.5 Agregado de reactivos y agua destilada y puesta en plancha calefactora

5. Enfriar y filtrar a matraz aforado de 100 mL.
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Figura F. 7 Filtrado de muestra al vacio

6. Aforar a 100 mL con agua destilada y agitar. Ustedes tienen que anotar la disolucién que
hagan a la muestra, porque después se devuelven con estos valores para saber el Cu presente
en la muestra. Debe llegar a un valor aproximado de 5 [mg/L] de cobre.

Figura F.8 Aforado a 100 ml con agua destilada
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7. Lleva a lectura por Espectrofotometria de Absorcion Atomica.

Figura F.9 Muestras listas para andlisis de absorcion atémica
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ANEXO G RESULTADOS DE ABSORCION ATOMICA Y
CORRECCION DE MEDICIONES XRF

G.1. RESULTADOS DE ABSORCION ATOMICA

En la Tabla G.1 se tienen los resultados de las mediciones de A.A. obtenidas en el laboratorio de
Anélisis Instrumental de (DIQA).

Tabla G.1 Resumen de resultados de absorcion atémica (A.A) de muestras de calibracion

Lectura de Absorcion Atomica (A.A)

[mg Cu/Kg] Masa de
Muestra Cobre [g] %Cu A.A.
Original Replica | Replicall ~ Promedio  Promedio
Z1 2981 2999 2980 2987 0.299 25.788 £ 0.053
z2 3721 3710 3718 3716 0.372 31.127 £ 0.028
Q1 804.5 797.5 801.5 801 0.080 7.885 £ 0.020
Q2 795 795.5 797 796 0.080 7.665 £ 0.006
Al 1668 1670 1665 1668 0.167 13.958 + 0.012
A2 921 915 923 920 0.092 8.931 +0.023

G.2. RESULTADOS DE MEDICION POR XRF

Tabla G.2 Resultados de medicion con método XRF pistola S1 Titdn

%Cu XRF S1 Titan

Muestra Fecha  Original Replical Replicall Promedio
Z1 13/8/2019 17.177 17.465 17.547 17.396 £ 0.112
z2 14/8/2019  19.034 18.711 18.535 18.760 £ 0.146
Q1 13/8/2019  4.439 4.484 4.541 4.488 + 0.029
Q2 14/8/2019  5.093 5.408 5.271 5.257 £ 0.091
Al 13/8/2019  6.321 6.624 6.882 6.609 £+ 0.162

G.3. CORRECCION DE MEDICIONES DE XRF CON A A,

Tabla G.3 Correcciones de mediciones de ley de cobre por XRF con mediciones de absorcion atomica (A.A)

%Cu medido

% Cu
Muestra -
XRF S1 Titan AA corregido

01 4488 +0.029  7.885+0.020 8.232
Q2 5257 +0.091  7.665 + 0.006 9.389
Al 6.609 +0.162 13.958 + 0.012 11.424
71 17.396+0.112 25.788 + 0,053 27.662
72 18.760 +0.146 31,127 + 0.028 29.715
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Se analiza los resultados de las mediciones de %Cu por XRF, con los resultados por absorcion
atomica A.A, se calcula el error absoluto asociado a las mediciones corregidas considerando que
para las colas y concentrado se tiene una muestra original y una réplica (Ql y Q2) y (Z1y Z2)
respectivamente, para la alimentacion se tiene una sola medicion valida. En la Tabla G.4 se
encuentra el resumen del error absoluto calculado para las 2 mediciones de colas y concentrado
con su respectivo valor de error de medicion. Las mediciones ley de cobre por XRF tienen en
promedio un error de: + 0,579 con respecto a las mediciones de ley de colas, % + 1,03 % con
respecto a las mediciones de ley de concentrado y + 2.534 % con respecto a las mediciones de

alimentacion.

Tabla G.4 Error de medicion por XRF S1 Titan

Muestra %Cu Corregido

Colas (Q) | 8.810 + 0.579
Concentrado (Z) | 28.458 + 1.0267
Alimentacion (A) | 11.424 + 2.534

En sintesis, el uso de la pistola S1 Titan en las mediciones por XFR de la ley de concentrado de
cobre, el instrumento conlleva un error de medicién de: +1,03 %. Y esto debe ser considerado en

todo lo que involucra la seleccidn de datos para la construccion del modelo PCA.
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ANEXO H SELECCION DE VARIABLES PARA CADA CASO DE
ESTUDIO

En la Tabla H.1 se detalla las variables utilizadas para cada caso y que forman parte de la Matriz
Modelo y de la Matriz Diagnostico. A continuacion se argumentan los motivos por los cuales no

se toman algunas de las variables comunes para cada caso.

- Ley de Cu Colas, esta variable no es considerada en vista que el error asociado en su
medicion por XRF, no aporta de manera significativa en la construccion del modelo méas
aun genera confucién en la correlacion de las demas variables.

- Flujo de Colas, esta variable por lo general no es considerada significativa dentro del
sistema de control de la columna de flotacion.

- Porcentaje de Solidos, esta variable no fue muestreada y medida de manera correcta por lo
que su aporte en el modelo no es sigficativo mas al contrario disminuye la sensibilidad del
modelo.

- Densidad de Burbujas, esta variable se decidio dejarla fuera por que no es importante ni

significativo en la contruccion del modelo.

Tabla H.1 Seleccion de variables de cada caso

N° Variable CASO 1 CASO 2 CASO 3
1 | Flujo de Alimentacion 4 v X
2 | Flujo de Colas X X X
3 | Apertura Valvula de Aire 4 v X
4 | Sensor Presion Superior v X X
5 | Sensor Presion Inferior v X X
6 | Bias Columna de Flotacion v X X
7 | Velocidad Superficial Aire 4 v X
8 | Velocidad Superficial Agua de v v X
Lavado
9 | Holdup Columna v X X
10 | Nivel de Interface v X X
11 | Profundidad de Espuma v v X
12 | Porcentaje de Sélidos X X X
13 | Ley de Cu Alimentacion v v X
14 | Ley de Cu Concentrado v v X
15 | Ley de Cu Colas X X X
16 | Area promedio de Burbujas v X v
17 | Diametro Promedio de Burbujas v X v
18 | Diametro Sauter v X v
19 | Densidad de Burbujas X X X
20 | Numero de Burbujas v X v
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ANEXO | CONSTRUCCION MODELO PCA CASOS DE ESTUDIO

CASO 1 (Todos los datos, mas propiedades de espuma) 72 datos experimentales y 16 variables

Figura 1.1 Promedios y Desviaciones Estdndares de Variables de Construccion PCA CASO 1

N° Variable Media Desviacion
Estandar

1 | Flujo de Alimentacion 9.41 0.923
2 | Apertura Valvula de Aire 44.9 44.2
3 | Sensor Presion Superior 0.126 0.0111
4 | Sensor Presién Inferior 0.177 0.0111
5 | Velocidad Superficial Aire 1.36 0.247
6 | Bias Columna de Flotacion 4.55 1.95
7 | Velocidad Superficial Agua de 0.00543 0.0108

Lavado
8 | Nivel de Interface 153 11.6
9 | Profundidad de Espuma 31.6 11.6
10 | Holdup 7.57 2.2
11 | Ley de Cu Alimentacion 7.5 0.967
12 | Ley de Cu Concentrado 30.2 0.735
13 | Area Promedio de Burbujas 51.5 10.3
14 | Diametro Promedio de Burbujas 5.63 0.557
15 | Diametro Sauter 6.43 0.694
16 | Numero de Burbujas 125 23

View: S5Q Table | [click to import validation X-block data
Number PCs: 5 Auto Select
Percent Variance Captured by PCA Model (* = suggested)
Eigenvalue % Variance % Variance
of Cov(X) This PC Cumulative RMSEC RMSECY

1 5.40e+00 33.78 33.78 0.8045 0.9012 suggested

2 3.84e+00 23.98 57.76 0.6425 0.7424

3 247e+00 15.09 72.85 0.5151 0.6368

4  1.69e+00 10.57 83.41 0.4026 0.5917

5 [1.23e+00 7.67 91.08 0.2952 0.5525 current

6 5.49%e-01 343 94.51 0.2316 0.8545

7 5.04e-01 3.15 97.67 0.1511 0.7657

8 1.8%e-01 1.18 98.84 0.1063 0.9384

9  1.18e-01 0.74 99.58 0.06383 0.8895

10 2.63e-02 0.16 99.75 0.04966 1.271

11 1.87e-02 0.12 99.86 0.03637 2.995

12 1.32e-02 0.08 99.95 0.02274 3.846

13 |5.89e-03 0.04 99.98 0.01255 5.001

14 2.54e-03 0.02 100.00 0.001597 6.838

15 4.17e-05 0.00 100.00 3.015e-07 8.522

16 1.49e-12 0.00 100.00 1.544e-15 8.522

Figura 1.2 Ventana de Resultados Software PLS Toolbox v8.7
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Tabla 1.1 Valores Propios Modelo PCA CASO 1

Componente  Eigenvalues

Principal (Valores
Propios)
1 5.40
2 3.84
3 2.41
4 1.69
5) 1.23
6 0.55
7 0.50
8 0.19
120 T T T T T T
x: 5 1 | } J } Il Il |
\’é\ 100 Y: 91.08 T T T T T T T T
; - —+— Variance Captured (%)
o © —+— Cumulative Variance Captured (%)
= 2 8oy / .
©
82 /
2% 6of / .
] =
g o F
£8Pl '
1
& \
o 20 1 \'\ b
*““Ix\
0 . L MT_H-&—— L | | | | | | .
2 4 6 8 10 12 14 16

Numero de Componentes Principales

Figura 1.3 Varianza Capturada y Varianza Acumulativa Capturada para el CASO 1
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Tabla 1.2 Matriz de Loadings (cargas) del Modelo PCA CASO 1

Variable PC1 PC 2 PC 3 PC 4 PC5
(32.61%)  (22.59%) (15.01%) (11.57%) (7.26%)

Flujo Alimentacion 0.14 -0.11 0.09 0.51 -0.33

Apertura Vélvula Aire 0.03 -0.12 0.56 -0.23 0.17

Sensor Presion Superior 0.28 0.38 0.02 0.02 0.04

Sensor Presion Inferior 0.26 0.39 -0.06 -0.07 0.05

Jg 0.02 -0.13 0.60 -0.17 -0.05

Bias 0.05 -0.10 -0.05 0.69 0.25

Jw 0.31 -0.04 0.01 -0.17 -0.49

Nivel Interfase 0.29 0.35 0.12 0.06 0.04

Profundidad Espuma | -0.29 -0.35 -0.12 -0.06 -0.04

Holdup 0.05 -0.14 0.48 0.34 -0.07

Ley Cu Alimentacion -0.33 -0.03 0.02 -0.04 0.39

Ley de Cu Concentrado 0.20 0.09 0.08 0.02 0.59

Area Promedio de 0.33 -0.30 -0.12 -0.09 0.12
Burbujas

Diametro Promedio de 0.32 -0.31 -0.13 -0.08 0.10
Burbujas

Diametro Sauter 0.34 -0.28 -0.08 -0.08 0.14

Numero de Burbujas | -0.31 0.32 0.11 0.06 -0.09

I ||I |
” I ||1|

B Flujo Alimentacion

‘I (1 |
"1

M Apertura Valvula Aire

Sensor Presion Inferior mig

uJw u
W Holdup [ ]
Area Promedio de Burbujas

Numero de Burbujas

Figura 1.4 Matriz de loadings (cargas) de cada Variable en los Componentes Principales del Modelo PCA CASO 1

Nivel Interfase

Ley Cu Alimentacion

Sensor Presion Superior

m Bias

4

m Profundidad Espuma

M Ley de Cu Concentrado

Diametro Promedio de Burbujas ® Diametro Sauter

L] ‘l
5
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Figura I. 5 Datos para Construccion del Modelo PCA con limites de los Estadigrafos CASO 1

(4] Cross-validation - O X

Cross-Val Method Maximum Number of PCs 16
venetian blinds 14 _|»]18
Define Custom Number of Data Splits 10

2 | 0|22
Samples per Blind (Thickness) 1
1 <| | »| 16
Lefi-out Data: Min = 9%, Max = 11%, Average = 10% )

Figura 1.6 Ventana de seleccion de validacion cruzada

RMSECV, RMSEC
w I an ) ~ o

L8]

2 4 6 8 10 12 14 16
Drimninal M amnanant Rombar

Figura 1.7 Error cuadrdtico medio de calibracion y validacion
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CASO 2 (Variables operacionales y de control minimas y sin propiedades de espuma) 72 datos

experimentales y 8 variables

Figura I. 8 Promedios y Desviaciones Estdndares de Variables de Construccion PCA CASO 2

N° Variable Media Desviacion
Estandar

1 | Flujo de Alimentacion 9.41 0.923

2 | Apertura Valvula de Aire 44.9 44.2

3 | Velocidad Superficial Aire 1.36 0.247

4 | Velocidad Superficial Agua de 0.00543 0.0108

Lavado
5 | Ley de Cu Alimentacion 7.5 0.967
6 | Leyde Cu Concentrado 30.2 0.735
View:

$5Q Table |

Number PCs: 3

Auto Select
Percent Variance Captured by PCA Model (* = suggested)

=~ T kW=

Eigenvalue % Variance % Variance
ofgCov(X} This PC Cumulative e e
2.35e+00 33.54 3354 0.8059 1.029
1.93e+00 27.61 61.15 0.6162 0.8561
‘1 .19e+00 17.03 78.18 0.4618 0.8962 current
7.59e-01 10.85 89.02 0.3275 1.977
4.86e-01 6.94 95.96 0.1986 3.183
2.35e-01 3.36 99.33 0.08116 49.61
4.72e-02 0.67 100.00 9.244e-16 49.61

Figura 1.9 Ventana de Resultados Software PLS_Toolbox v8.7 CASO 2

Tabla I. 3 Valores Propios Modelo PCA CASO 2

Componente  Eigenvalues
Principal (Valores

Propios)
2.35
1.93
1.19
0.76
0.49
0.24
0.05

~No orbh wN R
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Figura I.10 Varianza Capturada y Varianza Acumulativa Capturada para el CASO 2

Tabla 1.4 Matriz de Loadings (cargas) del Modelo PCA CASO 2

Variable PC1 PC 2 PC3
(33.54%) (27.61%) (17.03%)

Flujo Alimentaciéon -0.28 -0.07 -0.46

Apertura Valvula Aire -0.09 0.70 -0.01

Jg -0.15 0.68 -0.18

Jw -0.55 -0.12 -0.25

Profundidad Espuma 0.46 0.03 -0.41

Ley Cu Alimentacion 0.57 0.15 0.12

Ley de Cu Concentrado -0.25 0.08 0.71
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Figura 1.11 Datos para Construccién del Modelo PCA con limites de los Estadigrafos CASO 2
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Figura I.12 Matriz de loadings (cargas) de cada Variable en los Componentes Principales del Modelo PCA CASO 2
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Cross-Val Method Maximum Number of PCs

7
venetian blinds ~ 1 j _Ij 7

Define Custom Number of Data Splits 10
24 | o|22
Samples per Blind (Thickness) 1
14 | |7
Left-out Data: Min = 9%, Max = 11%, Average = 10% ~
W
Apply Reset OK I Close

Figura 1.13 Ventana de seleccion de validacion cruzada CASO 2

50

45

w (%) =
o (5] o
T T T

RMSECY, RMSEC
NN
S g
T T

1 2 3 4 B 6 7
Nimero de Componentes Principales

Figura .14 Error cuadrdtico medio de calibracion y validacion CASO 2

CASO 3 (Datos minimos solo imagenes) 72 datos experimentales y 4 variables

Tabla I. 5 Promedios y Desviaciones Estdndares de Variables de Construccion PCA CASO 3

N° Variable Media Desviacion
Estandar

1 | Area Promedio de Burbujas 51.5 10.3

2 | Didmetro Promedio de Burbujas 5.63 0.557

3 | Diametro Sauter 6.43 0.694

4 | Numero de Burbujas 125 23
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Vow ] 50 T T

Number PCs: 1 Auto Select

Percent Variance Captured by PCA Model (* = suggested)

Eigenvalue % Variance % Variance

of Covi This PC Cumulative RMSEC RMSECY
2 2.94e-02 0.74 99.51 0.06925 0.2256
3 1.95e-02 0.49 100.00 0.005096 0.04058
4 1.06e-04 0.00 100.00 3.45%e-16 0.04058

Figura I.15 Ventana de Resultados Software PLS_Toolbox v8.7 CASO 3

Tabla 1.6 Valores Propios Modelo PCA CASO 3

Componente  Eigenvalues

Principal (Valores
Propios)
1 3.95
2 0.029
3 0.0195

Tabla I.7 Matriz de Loadings (cargas) del Modelo PCA CASO 3

Variable PC1
(98.77%)
Area Promedio de 0.50
Burbujas
Diametro Promedio de 0.50
Burbujas
Diametro Sauter 0.498
Ndmero de Burbujas -0.499
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Figura I.16 Matriz de loadings (cargas) de cada Variable en los Componentes Principales del Modelo PCA CASO 3
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Figura I.17 Datos para Construccion del Modelo PCA con limites de los Estadigrafos CASO 3
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ANEXO J DATOS EXPERIMENTALES

Matriz de Datos para contruccion Modelo PCA CASO 1

Area

Diametro

Flujo Apfertura Sens.?r Sens.?r . Nivel Profundidad Ley Cu Ley Cu Promedio | promedio | Diametro Ndmero
Alimentacion VaI.VUIa Presu')n Prespn ‘e Bias w Interfase | de Espuma Holdup Alimentacién | Concentrado de de Sauter de.
aire Superior | Inferior . . Burbujas
Burbujas | Burbujas
10 100 0.1169 0.1696 1.6161 4.4488 0 144.6639 39.9361 7.5781 8.5357 28.3304 38.8609 49278 5.5918 155
10 100 0.1169 0.1686 1.6124 4.0125 0 144.3631 40.2370 7.5304 8.2948 29.4443 38.8609 49278 5.5918 155
10 10.9 0.1199 0.1743 1.1413 4.2362 0 144.4934 40.1066 5.2258 8.0088 28.9626 52.2540 5.7395 6.3310 119
10 10.9 0.1195 0.1742 1.1104 5.0408 0 144.0020 40.5980 5.2551 8.5357 29.1733 52.2540 5.7395 6.3310 119
10 10.9 0.1184 0.1761 1.1111 4.5188 0 144.3831 40.2169 5.0018 8.2948 29.8357 52.2540 5.7395 6.3310 119
8 10.9 0.1205 0.1737 1.1115 2.8837 0 144.1926 40.4074 5.0872 8.0088 29.9561 34,1176 4.6294 5.1805 174
8 10.9 0.1194 0.1728 1.1112 2.2299 0 145.0450 39.5550 5.2029 8.5357 28.9024 38.9483 4.9344 5.6222 155
8 10.9 0.1205 0.1720 1.1108 2.3379 0 144.2828 40.3172 5.3472 8.2948 30.2722 38.9483 4.9344 5.6222 155
8 100 0.1168 0.1695 1.6290 2.3055 0 144.4934 40.1066 7.9032 8.2948 30.4980 47.0181 5.3723 6.3128 131
8 100 0.1186 0.1701 1.6232 2.1440 0 144.8444 39.7556 7.8841 8.0088 30.1969 47.0181 5.3723 6.3128 131
8 100 0.1340 0.1890 1.6043 2.1341 0 164.7901 19.8099 7.5830 8.0088 30.6335 33.8423 4.6190 5.1297 175
10 10.9 0.1377 0.1895 1.2447 4.4711 0 164.3890 20.2110 6.2028 8.0088 30.5582 39.3553 4.9796 5.5062 153
10 10.9 0.1377 0.1901 1.2452 4.7232 0 164.2385 20.3615 6.1656 8.5357 30.6636 38.8575 4.9288 5.5925 155
10 10.9 0.1382 0.1909 1.2455 4.1948 0 164.7901 19.8099 6.1123 8.2948 30.7990 38.8575 4.9288 5.5925 155
10 100 0.1173 0.1703 1.6311 3.4488 0 144.9447 39.6554 7.4356 7.9636 30.2872 53.0894 5.7444 6.5252 117
10 100 0.1166 0.1693 1.6303 3.9168 0 144.6138 39.9863 7.5069 7.4368 30.5281 53.0894 5.7444 6.5252 117
10 100 0.1172 0.1697 1.6298 3.9594 0 144.8043 39.7958 7.5265 7.5723 30.8743 53.0894 5.7444 6.5252 117
8 100 0.1166 0.1691 1.6232 3.0893 0 144.7140 39.8860 7.7397 7.9636 30.9947 60.0347 6.0549 7.0888 105
8 100 0.1169 0.1678 1.6321 3.5122 0 144.6940 39.9061 7.9233 7.5723 29.4744 60.0347 6.0549 7.0888 105
8 10.9 0.1198 0.1744 1.0254 4.9057 0 144.4332 40.1668 4.9967 7.9636 30.8141 62.4897 6.2840 6.9634 101
8 10.9 0.1195 0.1752 1.0254 5.2588 0 144.3229 40.2771 5.0112 7.5723 30.6937 60.7372 6.1223 7.1045 104
10 10.9 0.1191 0.1732 1.0096 8.5371 0 144.9848 39.6152 5.3455 7.9636 30.7840 53.5875 5.6986 7.0401 116
10 10.9 0.1182 0.1721 1.0097 8.9743 0 144.5636 40.0364 5.0724 7.5723 30.8894 69.3218 6.5703 7.5437 92
8 10.9 0.1396 0.1915 1.0025 3.1224 0 164.5293 20.0707 4.8635 7.4368 29.3690 49.7354 5.5960 6.2260 124
8 10.9 0.1422 0.1923 1.0032 2.7713 0 164.4391 20.1609 4.8153 7.5723 29.8357 49.7354 5.5960 6.2260 124
8 100 0.1375 0.1871 1.5998 3.2900 0 166.3945 18.2055 7.8417 7.5723 30.9646 39.0963 4.9396 5.6292 154

10 100 0.1161 0.1632 1.6009 4.1647 0 146.3987 38.2013 12.1382 8.8819 29.9561 49.9748 5.5751 6.3903 124
10 100 0.1156 0.1614 1.6060 5.0598 0 145.8271 38.7729 12.0561 8.5808 30.0313 49.9748 5.5751 6.3903 124
10 13.5 0.1156 0.1639 1.2167 7.4872 0 144.1725 40.4275 10.4183 7.4819 29.6099 46.3305 5.4195 5.9642 132
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10 13.5 0.1183 0.1652 1.2171 7.2889 0 144.4433 40.1567 10.3032 7.3615 28.4508 46.3305 5.4195 5.9642 132
10 13.5 0.1152 0.1631 1.2156 7.2575 0 144.5937 40.0063 10.1007 7.4819 30.7087 46.3305 5.4195 5.9642 132
10 13.5 0.1356 0.1855 1.2304 8.3219 0 164.3288 20.2712 9.9522 6.9701 30.7840 42.6537 5.1360 5.9459 143
10 13.5 0.1353 0.1818 1.2294 8.6062 0 164.6397 19.9603 9.8402 6.6691 30.9646 42.6537 5.1360 5.9459 143
10 100 0.1314 0.1775 1.5964 7.5183 0 164.3188 20.2813 12.2346 6.8949 30.7990 63.9889 6.2803 7.3142 99
10 100 0.1326 0.1790 1.6015 7.4887 0 164.5594 20.0406 12.1329 6.7895 30.0614 63.9889 6.2803 7.3142 99
Matriz de Datos para diagndstico Modelo PCA CASO 1
. Apertura Sensor Sensor . . Area . Diémetr.o ” Nimero
Flujo . L. L. . Nivel Profundidad Ley Cu Ley Cu Promedio | promedio | Didmetro
Alimentacién VaI.vuIa Pre5|9n Prespn ‘e Bias w Interfase | de Espuma Holdup Alimentacién | Concentrado de de Sauter de.
aire Superior Inferior Burbujas | Burbujas Burbujas
10 100 0.116 0.169 1.619 4.109 0 144.8745 39.726 7.4845 8.01 25.997 38.861 4.928 5.592 155
8 100 0.115 0.170 1.630 3.121 0 144.4734 40.127 7.8488 8.54 31.145 47.018 5.372 6.313 131
8 100 0.134 0.189 1.604 2.586 0 164.6597 19.940 7.5770 8.54 31.130 37.207 4.803 5.555 162
8 100 0.135 0.189 1.604 3.384 0 164.4692 20.131 7.5579 8.29 31.145 37.207 4.803 5.555 162
10 100 0.135 0.189 1.602 5.811 0 164.6196 19.980 7.5616 8.01 31.431 36.532 4.802 5.350 163
10 100 0.134 0.188 1.608 5.203 0 164.4592 20.141 7.8178 8.54 33.268 36.532 4.802 5.350 163
10 100 0.135 0.187 1.608 5.733 0 164.5594 20.041 8.0018 8.29 33.373 36.532 4.802 5.350 163
8 10.9 0.140 0.191 1.213 1.468 0 164.6096 19.990 6.2159 8.29 31.371 41.392 5.066 5.864 146
8 10.9 0.136 0.193 1.212 2.392 0 164.5293 20.071 6.1957 8.54 31.341 41.392 5.066 5.864 146
8.0 10.9 0.136 0.192 1.213 2.302 0 164.1985 20.000 6.1250 8.01 31.130 41.392 5.066 5.864 146
8 100 0.117 0.169 1.623 3.179 0 144.7641 39.84 7.8027 7.44 31.311 60.035 6.055 7.089 105
8 10.9 0.121 0.176 1.025 4.864 0 144.8444 39.76 5.1310 7.44 32334 60.737 6.122 7.105 104
10 10.9 0.118 0.172 1.010 8.402 0 144.5837 40.02 5.2330 7.44 31.386 69.322 6.570 7.544 92
10 100 0.142 0.186 1.543 7.621 0 175.0387 9.56 13.1744 7.51 31.070 49.099 5.506 6.365 126
10 100 0.141 0.187 1.538 8.599 0 174.8682 9.73 13.1655 7.35 32.967 49.099 5.506 6.365 126
10 100 0.138 0.182 1.540 8.433 0 174.5975 10.00 13.2139 7.06 31.416 49.099 5.506 6.365 126
10 10.9 0.138 0.193 1.030 5.551 0 164.3288 20.53 4.9252 7.96 32.545 44.143 5.226 6.074 138
10 10.9 0.141 0.191 1.029 4.846 0 164.4190 20.18 4.7893 7.44 31.356 43.329 5.174 5.941 141
10 10.9 0.139 0.194 1.030 4.594 0 165.1812 19.00 5.0092 7.57 31.281 43.329 5.174 5.941 141
8 10.9 0.135 0.193 1.002 3.078 0 164.0881 20.51 4.8955 7.96 32.891 45.915 5.312 6.269 134
8 100 0.136 0.189 1.590 3.077 0 166.5450 18.06 7.8581 7.96 31.341 36.465 4.779 5.381 164
8 100 0.136 0.189 1.597 2.559 0 166.7355 17.86 8.0018 7.44 33.433 39.096 4.940 5.629 154

10 100 0.116 0.161 1.604 5.213 0 145.4360 39.16 12.1238 8.94 31.401 49.975 5.575 6.390 124
10 13.5 0.136 0.182 1.229 7.864 0 164.4993 20.10 10.0745 6.71 32.605 42.654 5.136 5.946 143
10 100 0.133 0.180 1.594 7.464 0 164.5695 20.03 12.2277 6.77 31.130 63.989 6.280 7.314 99
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Matriz de Datos para contruccion Modelo PCA CASO 2

Flujo Apertura e w Profundidad Porcentaje Ley Cu Ley Cu
Alimentacion Valvula de Aire Espuma Sélidos Alimentacion Concentrado
10 100 1.616 0 39.936 10 8.54 28.33
10 100 1.612 0 40.237 10 8.29 29.44
10 10.9 1.141 0 40.107 10 8.01 28.96
10 10.9 1.110 0 40.598 10 8.54 29.17
10 10.9 1.111 0 40.217 10 8.29 29.84
8 10.9 1.112 0 40.407 10 8.01 29.96
8 10.9 1.111 0 39.555 10 8.54 28.90
8 10.9 1.111 0 40.317 10 8.29 30.27
8 100 1.629 0 40.107 10 8.29 30.50
8 100 1.623 0 39.756 10 8.01 30.20
8 100 1.604 0 19.810 10 8.01 30.63
10 10.9 1.245 0 20.211 10 8.01 30.56
10 10.9 1.245 0 20.361 10 8.54 30.66
10 10.9 1.246 0 19.810 10 8.29 30.80
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Matriz de Datos para test Modelo PCA CASO 2

_ Flujo y ) Apertura_ Ig w Profundidad Porf:gntaje . Ley Cu_ ) Ley Cu
Alimentacién Valvula de Aire Espuma Sélidos Alimentacién Concentrado
10 100 1.619 0 39.726 10 8.01 26.00
8 100 1.630 0 40.127 10 8.54 31.15
8 100 1.604 0 19.940 10 8.54 31.13
8 100 1.604 0 20.131 10 8.29 31.15
10 100 1.602 0 19.980 10 8.01 31.43
10 100 1.608 0 20.141 10 8.54 33.27
10 100 1.608 0 20.041 10 8.29 33.37
8 10.9 1.213 0 19.990 10 8.29 31.37
8 10.9 1.212 0 20.071 10 8.54 31.34
8 10.9 1.213 0 20.402 10 8.01 31.13
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Matriz de Datos para test Modelo PCA CASO 3

Area Promedio Dlémeltro Didmetro Numero de
de Burbujas promedl.o de Sauter Burbujas
Burbujas
38.861 4.928 5.592 155
38.861 4.928 5.592 155
52.254 5.739 6.331 119
52.254 5.739 6.331 119
52.254 5.739 6.331 119
34.118 4.629 5.181 174
38.948 4.934 5.622 155
38.948 4.934 5.622 155
47.018 5.372 6.313 131
47.018 5.372 6.313 131
33.842 4.619 5.130 175
39.355 4.980 5.506 153
38.858 4.929 5.592 155
38.858 4.929 5.592 155

5.744

6.525
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Matriz de Datos para test Modelo PCA CASO 3

Area Promgdio prif\?ji:(:ie Didmetro Nﬁmer{) de
de Burbujas Burbujas Sauter Burbujas
38.861 4928 5.592 155
47.018 5.372 6.313 131
37.207 4.803 5.555 162
37.207 4.803 5.555 162
36.532 4.802 5.350 163
36.532 4.802 5.350 163
36.532 4.802 5.350 163
41.392 5.066 5.864 146
41.392 5.066 5.864 146
41.392 5.066 5.864 146
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