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RESUMEN

La caracterizacion mineraldgica y mineraloquimica de materiales de mina es crucial para optimizar
los procesos de extraccion y procesamiento mineral. Este trabajo aborda la implementacion de dos
técnicas espectroscopicas avanzadas, Imagenes Hiperespectrales (HSI) y Espectroscopia de Plasma
Inducido por Laser (LIBS), para la identificacion y diferenciacion de minerales en muestras
mineralizadas con molibdenita (MoS:), contrastandolas con los métodos tradicionales de
caracterizacion mineral. El objetivo principal fue determinar la mineralogia de mena y ganga,
diferenciando especificamente la molibdenita de los otros minerales mediante el uso de HSI y

LIBS.

Para la caracterizacion mineraloégica de las muestras, se emple6 la microscopia Optica,
identificando la molibdenita como el mineral de mena principal y la pirita como mineral de ganga
metalica mas abundante, considerando los alcances de esta caracterizacion. A continuacion, se
aplicaron las técnicas espectroscopicas, HSI y LIBS, para evaluar su capacidad para la
caracterizacion mineral avanzada. HSI permiti6 distinguir entre la molibdenita y los minerales de
ganga basandose en sus propiedades Opticas de reflectancia molecular, mientras que LIBS
proporcion6 un analisis quimico mineral, permitiendo la identificacion, in situ dentro del mineral
huésped, de elementos clave como el molibdeno (Mo) y el hierro (Fe), asi como trazas de renio

(Re), un metal de alto valor econdmico asociado a la molibdenita.

La comparacion entre los resultados obtenidos mediante HSI y LIBS y la microscopia Optica,
revelaron que las técnicas espectroscopicas avanzadas no solo ofrecen una mayor resolucion y
capacidad de estimacion, sino que también permiten una caracterizacion mas rapida y eficiente. La
aplicacion conjunta de estas técnicas permitio la identificacion de elementos traza directamente en
el mineral huésped y la generaciébn de mapas espaciales detallados de distribucion mineral,
superando las limitaciones de los métodos convencionales. La combinacion de HSI y LIBS
demostrd ser una herramienta complementaria poderosa para la caracterizaciéon mineraldgica en
mineria, brindando una solucidon mas eficiente en comparacioén con los métodos tradicionales, lo
que representa un avance significativo en el control mineral y la optimizacion de los procesos

mineros.



1. INTRODUCCION

El molibdeno (Mo) es un elemento natural que corresponde a un metal de transicion, de color
plateado y con una dureza de 5.5 en la escala de Mohs. El molibdeno no existe en estado puro en
la naturaleza, sino asociado a otros elementos, por ello, se encuentra formando parte de diversos
minerales, como, por ejemplo, wulfenita (PbMoQOs), powellita (CaMo0Os) y molibdenita (MoS>),
que constituye su fuente mas comun de obtencion (International Molybdenum Association
[IMOA], 2025). En Chile, el molibdeno se extrae principalmente como subproducto de la mineria
del cobre, a partir de la molibdenita como principal mena, asociado particularmente a depdsitos del
sistema mineral porfido — epitermal — skarn; por lo cual el Mo se vincula directamente con la

actividad minera nacional.

El molibdeno se emplea principalmente como elemento de aleacion, para aumentar la resistencia
mecanica, la dureza y la estabilidad térmica del acero. Asimismo, forma parte de superaleaciones
y aleaciones con niquel, debido a sus propiedades de resistencia a altas temperaturas y a la
corrosion. Su uso se extiende, ademds, a industrias como la de lubricantes especializados,

productos quimicos y componentes electronicos (IMOA, 2025).

Chile se posiciona como el segundo mayor productor de molibdeno a nivel mundial, lo que se
evidencia en sus cifras recientes de produccion. Durante el bimestre enero-febrero de 2025, la
produccion chilena alcanzo6 5,2 mil toneladas métricas de molibdeno fino, lo que representa una
disminucion respecto al mismo periodo de 2024, cuando se registraron 6,0 mil toneladas. Esta cifra
equivale al 12,3 % de la produccion mundial, inferior al 14,8 % registrado en el mismo periodo del
afo anterior (Comision Chilena del Cobre [COCHILCO], 2025a). A pesar de esta baja interanual,
la produccién nacional acumulada durante 2024 fue de 38.487 toneladas métricas, reafirmando el
rol estratégico del pais en el mercado global (COCHILCO, 2025b). En los ultimos afios, el precio
del molibdeno ha mostrado una tendencia sostenida al alza. Segin datos de la Comision Chilena
del Cobre (COCHILCO, 2025a), los promedios anuales fueron de 18,77 USD/Ib en 2022 y 24,14
USD/Ib en 2023. En 2024, el precio continu6 aumentando, alcanzando un promedio anual de 26,39

USD/Ib. Para 2025, aun no se dispone de un promedio anual definitivo; sin embargo, los datos



disponibles para enero y febrero muestran un valor promedio de 20,63 USD/Ib, lo que representa

un incremento del 4,2 % en comparacion con el mismo periodo de 2024.

La importancia antes mencionada del molibdeno hace relevante la caracterizacion mineral de la
molibdenita y con el avance de las técnicas de microcaracterizacion se ha establecido que, ademas
del molibdeno, la molibdenita puede contener elementos traza de alto valor econémico, como el
renio (Re), y en ciertos casos, el tungsteno (W) (Ciobanu et al., 2013). Ambos elementos trazas
poseen radios idnicos similares al molibdeno, lo que permite su incorporacion isomorfica en la red
cristalina de la molibdenita. La abundancia de estos elementos es generalmente reducida y se
encuentran distribuidos de forma heterogénea, por lo que no siempre son detectables mediante
técnicas convencionales, como la microscopia optica o el andlisis geoquimico de la roca total,
definiéndose en consecuencia como “metales invisibles” (Ciobanu et al., 2013). El renio se
encuentra principalmente como subproducto en la molibdenita y en menor medida formando una
fase mineral propia como la reniita (ReS:), y es altamente demandado por sus propiedades
excepcionales en aleaciones resistentes a altas temperaturas, utilizadas en turbinas aeroespaciales
y catalizadores petroquimicos. Chile es el mayor productor mundial de renio primario,
representando cerca del 50 % del total global, gracias a su alta produccion de concentrados de
molibdeno en depdsitos tipo porfido. El renio es liberado durante el tostado oxidante de la
molibdenita y se captura como 4cido perrénico en los gases de proceso, siendo luego purificado

como perrenato de amonio (NH4ReOs) o reducido a metal (Brainard, 2024).

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Aunque la presencia de Re puede determinarse mediante analisis geoquimicos de roca total ya sea
en el material mineral de alimentacion y/o en los concentrados de molibdenita, estos analisis
quimicos solo entregan el contenido del elemento en la muestra. Es decir, informan cuanto Re hay,
pero no permiten determinar en qué mineral esta presente (mena), ni como se encuentra distribuido
dentro de la muestra (modo de ocurrencia). Esta falta de resolucion a escala mineraldgica y espacial
ha sido identificada como una limitacion significativa, que solo puede abordarse mediante técnicas
analiticas mas especificas y detalladas (Brainard, 2024), como las técnicas mineraloquimicas.
Ante este escenario, la industria minera ha comenzado a incorporar tecnologias analiticas

avanzadas para la caracterizacion mineral y mineraloquimica de los depdsitos minerales y el



material de mina. Entre ellas destacan las técnicas espectroscopicas como las imagenes
hiperespectrales (“Hyperspectral Imaging”’, HSI) y la espectroscopia de plasma inducido por laser
(“Laser-Induced Breakdown Spectroscopy”, LIBS), que permiten un andlisis semi-destructivo,
rapido y con capacidad de ofrecer informacién mineraldogica y mineraloquimica, con alta

resolucion espacial y sin preparacion compleja de las muestras (Sandoval-Mufioz et al., 2022).

La imagen hiperespectral (HSI) es una técnica analitica avanzada que combina espectroscopia,
quimiometria y procesamiento de imagenes para generar simultineamente informacion espacial y
espectral de una muestra. Su principio se basa en la interaccion de la superficie del material con
una fuente de irradiacion de baja energia, abarcando rangos del espectro electromagnético como el
visible (VIS), el infrarrojo cercano (NIR) y el infrarrojo de onda corta (SWIR) (Fang et al., 2018).
Esta interaccion genera espectros de reflectancia Unicos para cada pixel, los cuales contienen
informacion relacionada con los enlaces moleculares presentes en la muestra, lo cual permite
distinguir minerales mediante sus firmas espectrales. Su principal ventaja radica en su rapidez,

semi-destructividad y capacidad para discriminar entre especies minerales (Sandoval-Mufioz et al.,

2022).

Por otro lado, LIBS es una técnica espectroscopica basada en el fendmeno de ablacion, consiste en
enfocar un laser de alta energia que corresponde a un laser pulsado de Nd: YAG sobre la superficie
de una muestra mineral, esto genera un plasma compuesto por &tomos y iones excitados, los cuales
emiten radiacion caracteristica de un elemento quimico especifico al retornar a su estado
fundamental. La radiacion emitida puede ser detectada mediante un sistema espectroscopico, para
mediante procesamiento quimiométrico identificar los elementos quimicos presentes y su
distribucion espacial en la superficie de la muestra (Harmon et al., 2021). Esta metodologia no
requiere una preparacion compleja y permite detectar incluso elementos traza, como el Re y W,

dentro de la molibdenita y otros sulfuros (Sandoval-Muioz et al., 2022).

La hipotesis que se plantea en este trabajo es que la combinacion de ambas técnicas, i.e., HSI-
LIBS, ofrece un enfoque complementario y eficiente en la caracterizacion mineral y
mineraloquimica en la industria minera. En este sentido, las HSI podrian utilizarse como un método

de preseleccion para identificar regiones de interés dentro de las muestras minerales como rocas,



testigos o material de mina; es decir, areas con una respuesta espectral coincidente con un mineral
de interés, como la molibdenita. Mientras que, el analisis complementario LIBS en estas regiones
de interés, permitiria confirmar la presencia de Mo e incluso detectar elementos traza, e.g., el Re,
W. Con este abordaje de caracterizacion se pueden generar imagenes mineraldgicas y de
distribucion de elementos quimicos de interés, con alta resolucion, optimizando ademas el tiempo
y los costos de caracterizacion, brindando informacién oportuna para la toma de decisiones en el

control mineral durante el procesamiento.

En este trabajo, se analizardn muestras minerales provenientes de una operacién minera para Cu-
Mo, en especifico material de mina utilizado como alimentacion para las plantas de procesamiento
metaltrgico para la obtencidon de concentrado de molibdenita. Como propdsito se persigue replicar
y comparar la caracterizacion mineral realizada por los gedlogos de control mineral en las
operaciones mineras, pero aplicando técnicas de caracterizacion mineral de frontera (HSI-LIBS) y
evaluar su capacidad en la diferenciacion entre mena y ganga, asi como la exploracion de metales
invisibles. La validacion de esta metodologia se realizard comparando los resultados obtenidos con
HSI-LIBS contra las técnicas mineraldgicas convencionales realizadas en las operaciones mineras,
como la descripcion visual y petrografia Optica. Esta hoja de caracterizacion mineral podria
representar una alternativa eficiente y de alta resolucion para la identificacion de molibdenita y su
valoracion. Asimismo, puede ayudar en la toma de decisiones en la planificacién minera,
reduciendo tiempos y costos en la caracterizacion mineral. Para el desarrollo de esta habilitacion
profesional se utilizaran un numero acotado de muestras con el objeto de evaluar y validar la

hipotesis planteada.

1.2. OBJETIVOS
1.2.1. Objetivo General
Determinar la mineralogia de mena y diferenciarla de la ganga, en muestras de material de mina,

mediante la implementacion de técnicas espectroscopicas: HSI-LIBS.

1.2.2. Objetivos Especificos
e Identificar la mineralogia de mena y ganga en muestras mineralizadas con molibdenita (MoS2)

a partir de sus propiedades Opticas.



e Distinguir de manera indirecta entre la molibdenita y los minerales de ganga, a partir de sus
propiedades de reflectancia molecular, usando HSI basado en los espectros de reflectancia

VIS-NIR.

e Determinar de manera indirecta la molibdenita y los minerales de ganga a partir de su

quimica mineral mediante LIBS.

e Comparar los resultados de la caracterizacion mineral operacional y avanzada.

1.3. TRABAJOS ANTERIORES

A continuacion, se presentan estudios previos que han explorado el uso de técnicas
espectroscopicas, particularmente HSI y LIBS, en la implementacion de una caracterizacion
mineral de frontera, en contextos mineros. Estos trabajos aportan antecedentes metodologicos

relevantes que respaldan el enfoque de la presente investigacion.

Un estudio relevante en el contexto de la aplicacion de iméagenes hiperespectrales a muestras
minerales es el realizado por Lypaczewski et al. (2020), en el cual se adquirieron imégenes
hiperespectrales de alta resolucion en el rango del infrarrojo de onda corta (SWIR) sobre 755
muestras de roca provenientes del deposito porfido cuprifero Highland Valley, en Canada. El
objetivo del estudio fue caracterizar la mineralogia de alteracion hidrotermal mediante la
cuantificaciéon de la abundancia relativa de 12 minerales y la diferenciacion de composicion
(contenido de AI') en mica blanca, a partir de diferencias en longitudes de onda, como parametro
espectral clave. De forma complementaria, Salomidi et al. (2024) desarrollaron una biblioteca con
firmas espectrales de distintos minerales incluyendo galena, esfalerita, arsenopirita, pirita,
calcopirita, a partir de muestras recolectadas en zonas geoldgicamente significativas del yacimiento
subterraneo Reiche Zeche, en Alemania. Las muestras fueron escaneadas en laboratorio con
equipos HSI en el rango VNIR-SWIR, y los datos procesados mediante algoritmos de clasificacion

espectral, evidenciando la aplicabilidad de HSI en contextos operacionales subterraneos.

En el caso de la espectroscopia LIBS, el trabajo de Aguila (2023) evalué la viabilidad de LIBS
para la deteccion de molibdeno y elementos asociados en concentrados de molibdenita. El estudio

logro identificar no s6lo elementos principales como Mo, Cu y S, sino también trazas de interés



econoémico como el renio (Re) y el tungsteno (W). Ademas, se generaron imagenes de distribucion
elemental que permitieron visualizar de forma cualitativa la distribucion de los elementos en las
muestras, lo que a su vez permitid estimar la presencia de fases minerales especificas. Este
resultado refuerza el potencial de LIBS como herramienta para apoyar la caracterizacion
mineraloquimica. Asimismo, Sandoval-Mufioz et al. (2022) aplicaron de forma combinada
imagenes hiperespectrales y espectroscopia de plasma inducido por laser a microescala (u-LIBS)
en muestras de rocas mineralizadas con menas sulfuradas de Cu. HSI se utilizd6 como técnica de
inspeccion oOptica rapida, para obtener una distribucion preliminar de especies minerales en la
superficie, mientras que u-LIBS permiti6 caracterizar la distribucion elemental y mineraldgica con
alta resolucion espacial y capacidad multielemental. Se identificaron minerales como calcopirita,
bornita, enargita, covelina, asi como calcita, cuarzo y otros minerales de ganga. Este enfoque
demostrd ser eficaz para generar mapas mineraldgicos detallados sin necesidad de preparacion
compleja de muestras, representando un avance hacia una caracterizacion mineral automatizada y
no destructiva en contextos mineros. Un aspecto que resaltar en el tratamiento quimiométrico es
que los mapas mineralogicos fueron generados mediante el procesamiento de imagenes de

distribucion elemental basandose en la descripcion petrografica.

Mas recientemente, Alvarez et al. (2025) propusieron una metodologia basada en la espectroscopia
de plasma inducida por laser (LIBS) combinado con andlisis supervisado mediante redes
neuronales artificiales (ANN), para cuantificar la mineralogia modal en muestras de testigos de
perforacion provenientes de un deposito tipo Cu-Mo, focalizdndose en la descripcion de
molibdenita. La técnica LIBS, conocida por su rapidez y capacidad de analisis in situ fue aplicada
para obtener datos espectrales que permiten identificar y cuantificar minerales presentes en las
muestras. Los resultados obtenidos mediante LIBS fueron validados utilizando técnicas
mineraldgicas convencionales, como la microscopia Optica y mineralogia automatizada, basada en
microscopia electronica de barrido (AM-SEM), demostrando una alta correlacion y confiabilidad
en los datos obtenidos. Este enfoque no destructivo y eficiente ofrece una alternativa prometedora
para complementar métodos tradicionales en las etapas iniciales de exploracion mineralogica,

optimizando asi los procesos de evaluacion de depositos minerales.



1.4. AGRADECIMIENTOS

Este trabajo de habilitacion profesional fue posible gracias al financiamiento otorgado por el
proyecto FONDECYT de Iniciacion N.° 11230695 y FONDEF 1T2410040, ambos financiados por
la Agencia Nacional de Investigacion y Desarrollo (ANID), Chile.

Quiero expresar mi mas sincero agradecimiento al profesor Jonnathan Alvarez, cuya constante
guia, apoyo y disposicion fueron fundamentales para el desarrollo de esta habilitacion profesional.
Su compromiso, paciencia y valiosas orientaciones contribuyeron significativamente a superar los
desafios y fortalecer este proceso. También agradezco al profesor German Veldzquez por su valioso
aporte y disposicion al didlogo, que enriquecieron notablemente esta etapa. Agradezco el patrocinio
del Instituto de Geologia Econémica Aplicada (GEA) junto con el apoyo de la Facultad de Ciencias
Quimicas y el Centro de Biotecnologia de la Universidad de Concepcion a través de los profesores
Dr. Jorge Yaiiez Solorza y Dra. Rosario Castillo Felices. Asimismo, agradezco al Departamento de
Ciencias de la Tierra, a sus profesores y funcionarios, por las herramientas académicas y el apoyo

humano que hicieron mas llevadero este proceso.

Agradezco profundamente a mi madre, quien siempre ha sido un pilar fundamental en mi vida y
en todo este proceso. Su amor, fortaleza y apoyo incondicional me acompafiaron en cada etapa; ha
sido mi guia y mi mejor amiga, con sus palabras de amor y sabiduria. Agradezco con todo mi
corazon a mis nifios, Tomas Andrés y Pascual Ignacio, por su amor incondicional, su compafiia en
las clases durante la pandemia y en las muchas noches dedicadas a redactar esta habilitacion
profesional. También agradezco a mi pololo, quien me apoyd constantemente y me brind6 paz,

tranquilidad y mucho amor.

Quiero agradecer también a las personas con las que formé lazos especiales. A José Luis, por su
amistad desde el inicio de la carrera; muchas gracias por tu apoyo constante y por ser un gran
amigo. A Rayén, con quien estableci una linda amistad; atesoraré todos los momentos compartidos

y las risas que nunca faltaron. A Gian, Cata y Eliseo, por incluirme y hacerme sentir parte de su

grupo.

Por ultimo, quiero agradecerme a mi misma, por no rendirme, por cada esfuerzo y cada paso dado

en estos casi seis afios. Me siento orgullosa de haber llegado hasta aqui



2. MARCO TEORICO

2.1. MATERIAL DE MINA'Y CONMINUCION

El material de mina se puede definir como el conjunto de fragmentos resultantes de las tronaduras,
generados mediante el uso de explosivos, del macizo rocoso mineralizado. Este proceso conocido
como fragmentacion por tronadura, produce bloques de distintos tamafos, los cuales son
transportados hacia etapas posteriores del procesamiento, comenzando por la trituracion y luego la

molienda, es decir, el proceso global de conminucion (Zhang et al., 2023).

La conminucion es definida como el proceso mediante el cual se reduce el tamafo del material de
mina hasta un tamafio Optimo para su procesamiento. La conminuciéon comienza con la
fragmentacion del macizo durante la tronadura, seguido de dos etapas principales: la trituracion y
la molienda. La trituracion se aplica al material extraido directamente de la mina ( “run-of-mine”),
mientras que la molienda se realiza después de la trituracion, y generalmente con material ya seco
o en suspension (Balasubramanian, 2017). Es importante destacar que, para el material de mina, el
proceso de trituracion llega hasta la generacion del material de alimentacion a la planta de
procesamiento. En la operacion de mina, es comun considerar que el proceso de conminucion,
aplicado al material de mina, abarca principalmente la trituracion, ya que la molienda se orienta a
la liberacion del mineral de interés y forma parte del procesamiento mineral, durante la etapa de
geometalurgia (Wills & Napier-Munn, 2006). Entre los equipos utilizados destacan las trituradoras
y las impactadoras. Las trituradoras se subdividen en mandibula, giratoria y de cono; mientras que
las impactadoras pueden ser de eje horizontal (HSI) o de eje vertical (VSI) (Balasubramanian,

2017).

Este proceso se realiza en tres etapas sucesivas, cada una con una relacion de reduccion
caracteristica. En la primera etapa, una trituradora de mandibula reduce los fragmentos gruesos a
un tamafio aproximado de 80 a 100 mm. En la segunda etapa, la trituradora de cono secundaria
reduce el material a 10 a 20 mm. Finalmente, en la tercera etapa, la trituradora de cono terciaria

puede alcanzar tamafios cercanos a los 100 micrones (Balasubramanian, 2017).



2.2. PROCESAMIENTO METALURGICO DE LA MOLIBDENITA POR FLOTACION

El molibdeno se recupera cominmente como subproducto en el tratamiento de minerales tipo
porfido Cu-Mo, donde se encuentra principalmente en la molibdenita (MoS2). De acuerdo con
Bulatovic (2007), la flotacion de molibdenita (Figura 1) se realiza tras una etapa inicial de
trituracion y molienda, seguida de una flotacion colectiva de sulfuros (bulk), donde tanto el cobre
como el molibdeno, en sus respectivos minerales de mena (sulfuros), son concentrados
simultaneamente en un solo producto, incluyendo también sulfuros de ganga como la pirita,
buscando maximizar la recuperacion de ambos metales sin priorizar la selectividad entre ellos. En
esta etapa los minerales no sulfuros, como los silicatos y 6xidos, no son flotados, por lo cual son

eliminados a los relaves (Figura 1).

ACION

FLOT.
Y TRITURACION MOLIENDA COLECTIVADE
SULFUROS
25 ¢

R R

Figural. Diagrama del proceso de recuperacién de molibdenita por flotacion. Representacion esquematica del
proceso metallrgico para la recuperacion de molibdenita por flotacién en el caso de yacimientos tipo
porfido Cu-Mo.

Posteriormente, se requiere una flotacion selectiva para separar la molibdenita (Figura 1) de los
sulfuros de cobre. Esta separacidn selectiva se basa en el uso de reactivos depresores que inhiben
la flotacion del cobre, permitiendo que la molibdenita, al mantenerse hidrofdbica, flote
selectivamente. Durante esta etapa, es fundamental operar en un medio alcalino, generalmente
entre pH 10 y 11,5, lo que favorece la estabilidad de la espuma y la eficiencia de la separacion
(Bulatovic, 2007).
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En situaciones donde la molibdenita presenta superficies contaminadas por sulfuros de cobre, por
la adhesion de particulas finas de estas, su comportamiento en flotacion selectiva se ve afectado.
Esta contaminacion superficial reduce la hidrofobicidad natural de la molibdenita, dificultando su
recuperacion eficiente. Para contrarrestar estos efectos, se pueden aplicar tratamientos adicionales
como vaporizacion de la pulpa o tostacion oxidativa ligera, los cuales restauran las propiedades de
flotabilidad diferencial necesarias para lograr una separacion efectiva. Ademaés, cuando la
calcopirita es el principal mineral de cobre, se emplean depresores como hidrosulfuro de sodio
(NaHS) o sulfuro de sodio (Na2S) para suprimir su flotaciéon. En cambio, cuando el concentrado
contiene minerales secundarios como bornita, covelina o digenita, se utilizan métodos de

separacion alternativos adaptados a la mineralogia especifica (Bulatovic, 2007).

El proceso puede verse afectado negativamente por la presencia de impurezas, en particular
minerales arcillosos, los cuales incrementan la viscosidad de la pulpa, afectan la estabilidad de la
espumay aumentan el consumo de reactivos. Para mitigar estos efectos, se implementan estrategias
como el ajuste de la densidad de pulpa, la seleccion de espumantes especiales y la modificacion
del esquema de reactivos. En este contexto, el uso de emulsificantes como el aceite de coco
sulfatado (Artic Syntex L) o lauril sulfatos ha demostrado ser eficaz para estabilizar la espuma 'y
mejorar la recuperacion de molibdeno, especialmente en pulpas con alta proporcién de arcillas
ultrafinas (Bulatovic, 2007).

El objetivo final del proceso es obtener un concentrado de molibdenita de alta pureza, esencial para
su comercializacion posterior. Para ello, es critico el control riguroso de parametros operacionales
como el pH, la dosificacion de depresores, la seleccion adecuada de colectores y espumantes y la
optimizacion de las etapas de limpieza. Entre los depresores mas utilizados se encuentran el
ferrocianuro de sodio, la cianamida de sodio y el tioglicolato, cuya eficacia depende de las
condiciones del pH y de las caracteristicas superficiales del concentrado. Ademas, se han reportado
otros reactivos depresores auxiliares como el tioglicerol y el xantato clorado, aunque su uso es
menos extendido (Bulatovic, 2007). Finalmente, en casos de mayor complejidad, como
concentrados con alta contaminacion o liberacion mineraldgica deficiente, se pueden aplicar
métodos especiales de separacion. Estos incluyen el tratamiento térmico (tostacion oxidativa), la

vaporizacion de pulpas, o el uso del Proceso Utah (“roasting—flotation ). Estas estrategias permiten
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optimizar la eficiencia de recuperacion y mejorar la calidad final del concentrado (Bulatovic,
2007).

2.3. TECNICAS CONVENCIONALES DE CARACTERIZACION MINERAL

La caracterizacion mineral es esencial en mineria, ya que permite identificar los minerales
presentes en las rocas y evaluar su potencial econdmico. Entre las técnicas convencionales, la
microscopia optica destaca como el método mas basico y tradicional, 0til para caracterizar
minerales en secciones delgadas o pulidas, a partir de sus propiedades Opticas e identificar texturas
y asociaciones mineraldgicas (Pérez-Barnuevo et al., 2010). A partir de esta base, se aplican otras
técnicas analiticas como la difraccion de rayos X (DRX), la microscopia electronica de barrido con
espectroscopia de dispersion de energia (SEM—-EDS) y la microsonda electronica (EPMA), que
permiten obtener informacion precisa sobre la composicion mineral y mineraloquimica (Melgarejo

et al.,, 2010).

2.4. TECNICAS AVANZADAS PARA LA CARACTERIZACION MINERAL EN
MINERIA
Durante los ultimos afios, se ha incrementado el uso de técnicas avanzadas de caracterizacion
mineral que permiten obtener informacion confiable sin necesidad de aplicar métodos destructivos
sobre las muestras (Harmon et al, 2021; Sandoval-Mufioz ef al, 2022). En esta habilitacion
profesional, se busca caracterizar la mineralogia de mena y ganga en muestras mineralizadas
mediante técnicas espectroscopicas no invasivas, como la imagen hiperespectral (HSI) y la
espectroscopia de plasma inducido por laser (LIBS), y contrastar sus resultados con métodos
convencionales como la microscopia Optica. Este enfoque tiene como finalidad evaluar la
aplicabilidad de estas tecnologias en el control mineral en faenas mineras, especialmente en

condiciones de analisis rapido y operativo.

2.4.1. Imagen Hiperespectral (HSI)

La imagen hiperespectral es una técnica analitica avanzada que combina espectroscopia y
generacion de imagenes para adquirir informacion espectral y espacial de un objeto o superficie
(Selci, 2019). A diferencia de la imagen multiespectral, que registra datos en unas pocas bandas

amplias del espectro electromagnético, la HSI captura un espectro continuo y detallado para cada
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pixel de la imagen, lo que permite caracterizar materiales en funcion de sus firmas espectrales

unicas (Selci, 2019).

El ojo humano percibe la luz visible a través de tres bandas principales asociadas a longitudes de
onda especificas: azul (ondas cortas), verde (ondas medias) y rojo (ondas largas). Las imagenes
multiespectrales capturan informacion en bandas espectrales separadas y relativamente amplias; en
contraste, las imagenes hiperespectrales dividen el espectro electromagnético en un numero
significativamente mayor de bandas, muchas de las cuales se extienden mas alla del rango visible,
lo que permite una caracterizacion mas detallada y precisa de los materiales observados (Figura 2)

(Soriano, 2022).

Rojo (R) IMAGEN RGB

Hipercubo

Verde (G)

Azul (B)

Reflectancia
Intensidad

»
UV NI E X X B G R
Longitud de onda A Longitud de onda A

Figura 2. Comparacion entre un hipercubo y una imagen RGB. En la esquina inferior izquierda se observa
la firma espectral de un pixel en una imagen hiperespectral. La esquina inferior derecha muestra la
curva de intensidad para un pixel en la imagen RGB. Tomado de Lu y Fei (2014).

Esta técnica, conocida también como espectroscopia de imagenes, registra reflectancia en
multiples longitudes de onda contiguas (Tabla 1), abarcando generalmente los rangos del visible
(VIS, por sus siglas en inglés “Visible Spectrum”), infrarrojo cercano (NIR, “Near InfraRed”) vy,
en aplicaciones geolodgicas, también el infrarrojo de onda corta (SWIR, “Short-Wave InfraRed’)
(Fang et al., 2018). Adicionalmente, el uso del infrarrojo medio (MIR, “Mid-InfraRed”), ha
demostrado ser util para la identificacion de ciertos minerales como feldespatos, debido a su
sensibilidad a las vibraciones moleculares de los enlaces quimicos presentes en la estructura
cristalina (Hecker et al., 2010). La informacion espectral se organiza en un cubo tridimensional de
datos conocido como hipercubo (Figura 3), con dos dimensiones espaciales (X, y) y una dimension

espectral (L), lo que permite representar con precision la variabilidad espectral y espacial del
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material analizado (Selci, 2019). Esta representacion es clave para realizar andlisis detallados y no

destructivos en estudios de caracterizacion de minerales.

Tabla 1. Definiciones de rango espectral. Tomado de Lu y Fei (2014).

NOMBRE CORTO | NOMBRE COMPLETO | RANGO ESPECTRAL (nm)
uv Ultravioleta 200 a 400

VIS Visible 400 a 780

NIR Infrarrojo cercano 780 aprox. a 1000

SWIR Infrarrojo de onda corta 1000 a 2500

MIR Infrarrojo medio 2500 a 25000

Los datos hiperespectrales pueden adquirirse mediante distintos modos (Figura 3), tales como
escaneo puntual ( “whiskbroom”), escaneo lineal ( “pushbroom ™), escaneo por area ( “area scan’)

e imagen instantanea ( “snapshot”), segiin la configuracion instrumental empleada (Kuswidiyanto

etal., 2022).

Gr——p  —

X X

(a) (b) © (d)
Figura 3. Modos de barrido para la adquisicion de datos y construir una imagen hiperespectral: (a)

escaneo puntual, (b) escaneo lineal, (c) escaneo por area y (d) imagen instantanea. Tomado de
Kuswidiyanto et al., (2022).

Una vez adquiridos los datos para generar las imagenes hiperespectrales, €stos deben ser sometidos
aun procesamiento que permita extraer informacion significativa para su aplicacion en los distintos
tipos de estudios (Cozzolino et al., 2023). Este procesamiento se lleva a cabo cominmente en
entornos de programacion y sistema de calculo numérico como MATLAB, que cuenta con
bibliotecas disenadas especificamente para el manejo de hipercubos espectrales. Los espectros
crudos obtenidos suelen preprocesarse mediante diversas técnicas que buscan mejorar la calidad
de la sefal y resaltar las caracteristicas relevantes (Cozzolino et al., 2023). Entre ellas, destaca el

suavizado mediante el algoritmo de Savitzky—Golay, el cual permite atenuar el ruido sin perder
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informacion espectral clave, este método se basa en la aplicaciéon de una ventana movil sobre el
espectro: en cada posicion, se toma un grupo de puntos consecutivos y se les ajusta un polinomio
de bajo grado mediante minimos cuadrados. Luego, ese polinomio se usa para calcular un nuevo
valor suavizado en el centro de la ventana. El proceso se replica a lo largo del espectro, mejorando
la calidad de la sefal sin comprometer sus rasgos espectrales esenciales. Ademas, el mismo ajuste
polinomial permite calcular derivadas de primer y segundo orden, lo que lo convierte en una
herramienta util tanto para el suavizado, como para resaltar cambios sutiles en la forma espectral

(Savitzky & Golay, 1964).

También es importante considerar la presencia de sefiales andmalas en las imdagenes
hiperespectrales, que se manifiestan con valores muy altos y puntuales que no corresponden a la
sefal real, los cuales pueden ser generados por un comportamiento inesperado del instrumento o
del entorno, lo que puede conducir a analisis inexactos (Qureshi ef al., 2019). Una forma efectiva
de eliminarlos es comparar el espectro del pixel sospechoso con el de sus vecinos cercanos: si un
valor es muy distinto a los demas, se considera como una sefial andémala y se reemplaza con un
valor estimado usando interpolacién de las sefiales cercanas. Este tipo de técnica fue propuesta por
Behrend ef al. (2002), quienes disefiaron un método que analiza grupos de 3x3 pixeles y detecta
automaticamente los valores anomalos, incluso si afectan a varios puntos seguidos. Ademads, una
vez corregidos los errores y eliminado el ruido presente en los datos, es posible aplicar técnicas
estadisticas como el Andlisis de Componentes Principales (PCA), para reducir la dimensionalidad
del hipercubo hiperespectral. Esta reduccion permite conservar la informacion mas relevante,

facilitando la visualizacion, el andlisis y la posterior clasificacion espectral (Qureshi et al., 2019).

En conjunto, estas técnicas de preprocesamiento permiten mejorar la calidad de los datos
hiperespectrales, corrigiendo errores puntuales como el ruido instrumental o sefiales andmalas, y
facilitando la posterior interpretacion espectral. Su correcta aplicacion es esencial para asegurar
que los resultados del andlisis reflejen con fidelidad la composicion y variaciones reales de la
muestra. En sintesis, la imagen hiperespectral representa una herramienta versatil y poderosa para
la caracterizaciébn mineraldgica, tanto en contextos de exploracion aérea como en el andlisis

detallado de muestras geoldgicas en laboratorio.
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2.4.2. Espectroscopia de Plasma Inducido por Laser (LIBS)

La espectroscopia de plasma inducida por laser (LIBS, por sus siglas en inglés), es una técnica
espectroscopica de emision atomica que consiste en dirigir pulsos laser de alta energia sobre la
superficie de la muestra, generandose un plasma el cual contiene los elementos presentes. A partir
del andlisis espectral de la luz emitida por este plasma a partir de la interaccion entre el laser y la
muestra. Una de las principales ventajas de LIBS radica en su capacidad de operar tanto en
condiciones de laboratorio como en terreno, permitiendo analisis in situ con una preparacion
minima o nula de las muestras. Ademas, esta técnica ha sido utilizada exitosamente para obtener
imagenes composicionales a microescala, lo cual amplia significativamente su utilidad en estudios
mineralogicos detallados. Su aplicabilidad se ha extendido a matrices tan diversas como gases,

aguas naturales, suelos, sedimentos, rocas y minerales (Harmon ef al., 2021).

La espectroscopia de ruptura inducida por laser (LIBS) se fundamenta en el principio de emisioén
atomica inducida por ablacion laser, donde un haz de alta energia, comunmente un laser Nd:YAG
pulsado, se enfoca sobre la superficie de una muestra generando un plasma luminoso (Brainard,
2024). Este plasma contiene atomos y iones del material vaporizado, los cuales, al enfriarse,
retornan a su estado fundamental, emitiendo fotones caracteristicos de cada elemento, como se
ilustra en la Figura 4. Dichos fotones pueden ser colectados por un sistema espectroscopico, que
permite obtener una firma espectral Unica o huella mineraloquimica de la muestra, revelando su

composicion elemental (Harmon et al., 2021).

LASER PULSADO FORMACION DEL EMISION DE LUZ SUPERFICIE
PLASMA ABLACIONADA CON
CRATER
I N N I N I .
- -— -— -
v v v v
Absorcion de energia Calentamiento Ablacion ’
E Espectro  guums
B LIBS |
H
=
= Py
Huella geoquimica
l.on‘gilud de onda (nm)

Figura 4. Esquema del proceso LIBS.
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Cualquier sistema LIBS, independientemente de su nivel de complejidad o portabilidad, se
compone fundamentalmente de cuatro elementos esenciales (Figura 5): (i) una fuente laser de
estado solido de pulso corto, generalmente operando con conmutacion Q (“Quantel Brillant”),
responsable de inducir la ablacion de la muestra y la consiguiente generacion del plasma; (i1) un
sistema Optico que enfoca el haz laser sobre la superficie del material y recolecta la radiacion
emitida por el plasma; (iii) un espectrometro acoplado a un detector sensible, encargado de registrar
y discriminar la emision espectral generada por las transiciones electronicas en el plasma; y (iv) un
sistema computacional que integra las funciones de control del equipo, adquisicién de datos y

procesamiento espectral (Harmon et al., 2021).
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Figura 5. Diagrama esquematico de la configuracion experimental de LIBS. Modificado de Xu et al., (2023).

El analisis de espectros LIBS requiere, en primer lugar, la deteccion y correccion de espectros
anomalos mediante técnicas de preprocesamiento, con el fin de mejorar la precision de los modelos
predictivos (Xu et al., 2023). En este contexto, Wang et al. (2018) desarrollaron una metodologia
especifica para espectros obtenidos mediante LIBS asistido por descarga de bajo voltaje (DPA-
LIBS), aplicada a muestras de carbon. Durante sus experimentos, identificaron irregularidades
comunes como el desplazamiento espectral de sefiales, intensidades atipicas, sefiales ausentes y

que aparecian de forma aislada en un nimero reducido de mediciones. Estos efectos se atribuyeron
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a factores como la fluctuacion del laser, la calidad de la superficie y la heterogeneidad del material.
Para corregir estos problemas, implementaron un enfoque de tres etapas: (1) alineacion estadistica
de las sefiales desplazadas entre mediciones; (2) reconstruccion de sefales ausentes mediante
regresion por minimos cuadrados parciales (PLS), utilizando la correlacion con otras sefiales
caracteristicas; y (3) eliminacion de sefales no confiables, considerando invélidas aquellas lineas
espectrales que no se repetian en al menos el 5% de las mediciones. Esta estrategia permiti
estabilizar significativamente los datos espectrales y mejorar la calidad de los modelos de
prediccion. No obstante, su aplicacion no es universal, y debe adaptarse a las condiciones

experimentales y al tipo de matriz analizada.

LIBS se ha consolidado como una herramienta analitica eficaz debido a una serie de ventajas
operativas que la diferencian de otras técnicas espectroscopicas. Diaz et al. (2009) sefalan que
entre sus principales atributos se encuentran la capacidad de realizar andlisis en tiempo real,
directamente en terreno (in situ) y sobre materiales en cualquier estado fisico, sin requerir
preparacion previa. Ademas, su bajo requerimiento de muestra y la posibilidad de miniaturizar sus
componentes hacen de LIBS una técnica ideal para aplicaciones portatiles y remotas. En linea con
estas observaciones, Harmon et al. (2021) destacan que LIBS permite obtener andlisis
multielementales simultineos en cuestion de segundos, con la capacidad unica de detectar
elementos ligeros como hidrogeno y litio, los cuales no son facilmente accesibles mediante
métodos como la fluorescencia de rayos X. Estos avances han favorecido la creciente incorporacion
de LIBS en estudios mineraloquimicos, especialmente en aquellos contextos donde se requiere una

caracterizacion elemental rapida, precisa y con minima intervencion en la preparacion de muestras.

El uso de LIBS en el ambito de la exploracion y procesamiento mineral ha demostrado un notable
potencial. Durante campafias exploratorias, los equipos LIBS portatiles permiten realizar analisis
rapidos e in situ, facilitando la deteccion de elementos de importancia econdmica que podrian pasar
desapercibidos con otras técnicas convencionales. Ademads, la capacidad de LIBS para realizar
analisis a microescala resulta clave para entender la distribucion de elementos y las asociaciones

mineraldgicas complejas en diferentes tipos de muestras (Harmon, 2024).
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2.5. COMBINACION DE HSI Y LIBS EN LA CARACTERIZACION MINERAL

En el ambito de la caracterizacion mineral en mineria, el uso de LIBS en combinacion con otras
técnicas analiticas ha mostrado un crecimiento sostenido en los ultimos afios, consolidandose como

una estrategia prometedora para la caracterizacion mineraldgica (Harmon, 2024).

Un ejemplo de esta integracion es el estudio de Sandoval-Mufoz et al. (2022), quienes combinaron
micro-LIBS (u-LIBS) con iméagenes hiperespectrales, con el objetivo de mejorar la obtencidon de
imagenes elementales y mineraldgicas en rocas mineralizadas con cobre. En su estudio, se
generaron mapas de distribucion de elemental para los elementos como Cu, Fe, Cay Si a partir de
u LIBS, los cuales fueron correlacionados con las imagenes espectrales de HSI procesadas. Esta
estrategia permitio establecer relaciones entre firmas espectrales reflejadas y la presencia de ciertos
minerales, facilitando la identificacion de fases mineralogicas asociadas a menas de cobre. Los
autores concluyen que la combinacion de ambas técnicas ofrece una alternativa eficiente para el
analisis multi-instrumental de materiales heterogéneos y mejora la caracterizacion espacial de
zonas mineralizadas, permitiendo la diferenciacion entre mena (Cu) y ganga (Sandoval-Muioz et

al.,, 2022).

Adicionalmente, Zhao et al. (2023), propusieron un enfoque conjunto de LIBS e imdgenes
hiperespectrales (HSI) para la visualizacion répida y de alta resolucion de elementos en la
superficie de materiales (Figura 6). En su investigacion, realizaron mediciones sobre una muestra
de jaspe, utilizando LIBS para obtener datos espectrales puntuales de composicion elemental e
integrandolos con imagenes hiperespectrales, que proporcionaron informacioén espacial continua,
basada en la reflectancia superficial. La combinacion de ambas técnicas permitié alcanzar una
resolucion espacial hasta 90 veces superior respecto al uso exclusivo de LIBS, y una reduccion del
tiempo de escaneo de al menos seis veces. Asimismo, el uso de andlisis multivariado, como el
analisis de componentes principales (PCA), facilito la identificacion y clasificacion de regiones de

interés (ROI) en la muestra.

Estos resultados evidencian el potencial de la estrategia LIBS-HSI para mejorar la calidad de los
mapas composicionales y optimizar el analisis de superficies complejas y heterogéneas (Zhao et

al., 2023).
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Figura 6. Esquema del enfoque integrado LIBS—-HSI. (a) Muestra mineral utilizada (Jaspe Déalmata). b)

Sistema HSI compuesto por lampara de tungsteno, lente, espectrografo de difraccion y cdmara CCD.
¢) Sistema LIBS compuesto por laser pulsado, mesa de traslacion, lentes de enfoque, espectrometro y
sonda de fibra optica. Adaptado de Zhao et al., (2023).

En resumen, la combinacion de HSI y LIBS ofrece una alternativa analitica potente para la
caracterizacion mineral, ya que permite integrar la informacién mineraloquimica (LIBS) con la
distribucion espacial de los minerales (HSI-LIBS). Esta complementariedad resulta especialmente
util en aplicaciones orientadas al control mineral y su procesamiento, donde se requiere un analisis
preciso, rapido, semi destructivo y no invasivo que se adapte a materiales de composicion

heterogénea.
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1. DESCRIPCION DE LAS MUESTRAS

Para el desarrollo de esta habilitacion profesional se realizara la caracterizacion mineralogica de
muestras de material de mina, utilizado para la alimentacién de las plantas de procesamiento
metalurgico para flotacion de molibdenita. De manera operacional este material es revisado por el
gedlogo de control mineral, para la verificacion del porcentaje de mena y presencia de minerales
de interés y/o perjudiciales en el procesamiento. Durante un turno, el gedlogo puede describir la
mineralogia de decenas a cientos de muestras de material de alimentacion; sin embargo, para ello
dispone de tiempo en escala de minutos a decenas de minutos por muestra, dependiendo de su
complejidad. En esta habilitacion profesional, utilizando un nimero acotado de muestras, se busca
replicar la caracterizacion mineral operacional utilizando técnicas espectroscopicas de frontera
como HSI (para la escala de minutos) y LIBS (para la escala de decenas de minutos). Finalmente,

se comparan los resultados entre la caracterizacion por técnicas convencionales y de frontera.

En primer lugar, se utilizard un fragmento de roca (Figura 7) para simular el material de mina que
debe ser caracterizado por el gedlogo, el cual se corto por la mitad, dejando una de sus caras pulidas
(Figura 7A) para ayudar a la caracterizacion microscopica (en luz reflejada) y la contramuestra se
dejo en estado natural (Figura 7B), con el objetivo de simular las condiciones operativas reales en
las que el gedlogo de control mineral observa el material de mina en terreno o planta. Para la
preparacion de la briqueta, la muestra de roca fue embebida en resina epdxica, para evitar pérdida
de cristales de molibdenita durante el pulido posterior, esto debido a que la molibdenita es un
mineral muy friable y puede ser desbastado durante el pulido de manera preferencial frente a otros
minerales. La briqueta permitira realizar una caracterizacion mas detallada en el microscopio en

luz reflejada, mientras que la contramuestra representara el aspecto original del material de mina.

La briqueta sera caracterizada petrograficamente bajo un microscopio Optico, binocular
OPTIPHOT 2-POL (Nikon, Japon), con objetivos Serie M Plan (Nikon, Japon), de 5X, 10X, 20X,
50X y 100X de aumento, en luz reflejada, y las fotografias seran tomadas con una camara digital
acoplada a microscopio marca Nikon: ModeloDS de ultima generacidon, megapixel, color, alta

resolucion.
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Figura 7. Fotografias en luz natural de la briqueta y la contramuestra. A) Briqueta pulida. B) Contramuestra.

Seguidamente, se analizard mediante imagenes hiperespectrales la briqueta y contramuestra, para
comparar los resultados de la caracterizacion mineral en una muestra sin y con preparacion previa.
Por ultimo, se implementara el analisis por LIBS a la briqueta pulida, para establecer una mejor

correlacion en los resultados de la mineraloquimica y la mineralogia optica.

Adicionalmente se analizaran por imagenes hiperespectrales 3 muestras que seran utilizadas como
referencia (Figura 8), las cuales fueron previamente caracterizadas por microscopia Optica,
mineralogia automatizada acoplada a microscopia electronica de barrido (QEMSCAN) y LIBS, en
el marco de la memoria de Arévalo (2023). Cada una de las muestras corresponden a briquetas
denominadas Moly-1, Moly-2 y Moly-3. Estas muestras contienen como mineral de mena principal
a la molibdenita (MoS2), acompafiada de ganga como pirita, cuarzo, hematita y magnetita. Estas
muestras serdn caracterizadas mediante HSI, con el objetivo de identificar sus firmas espectrales
en el rango VIS-NIR y evaluar la correspondencia con los resultados previamente obtenidos por
petrografia y LIBS, a fin de validar la capacidad de la técnica iméagenes hiperespectrales para

discriminar entre minerales de mena y ganga.
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B) Moly-2 y C) Moly-3.

3.2. CARACTERIZACION MINERAL DE FRONTERA MEDIANTE HSI

La caracterizacion de las muestras se realizd utilizando dos equipos independientes de camaras
hiperespectrales, uno correspondiente al rango del espectro visible (VIS) y otro al infrarrojo
cercano (NIR) (Figura 9). Estos equipos fueron facilitados por el Laboratorio de Bioespectroscopia
del Centro de Biotecnologia de la Universidad de Concepcion. El primer equipo utilizado
corresponde a la camara hiperespectral Resonon Pika L (Figura 9A), la cual opera en el rango
espectral del visible e infrarrojo cercano (VNIR), entre 400 y 1000 nm. Este sensor cuenta con 900
pixeles espaciales por linea y 281 bandas espectrales, lo que permite una adquisicion detallada del

comportamiento espectral de cada pixel de la imagen en dichos rangos espectrales.

El tamafio del pixel es de 5,86 um, con una resolucion espectral es de 2,7 nm (FWHM) y ofrece
un muestreo espectral de 1,07 nm por pixel. Este equipo fue empleado para la captura de datos
hiperespectrales en muestras geologicas, permitiendo la construccion de hipercubos con

informacion espectral continua que luego fue sometida a procesamiento y analisis.

El segundo equipo utilizado fue la camara hiperespectral Resonon Pika IR+ (Figura 9B), disefiada

para operar en el rango del infrarrojo cercano (NIR), entre 900 y 1700 nm. Este sensor cuenta con
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640 pixeles espaciales por linea y 336 bandas espectrales, con un tamafo de pixel de 15 um, lo que
permite una adquisicion detallada en regiones del espectro no visibles al ojo humano. Su resolucion

espectral es de 5,6 nm (FWHM) y ofrece un muestreo espectral de 2,4 nm por pixel.

Figura 9. Fotografias de los euipo HSI utilizados: A) Camara hiperespectral

Resonon Pika L, B) Camara hiperespectral Resonon Pika IR+ y C) Registro
de la etapa de adquisicion de datos espectrales, operado por la memorista.

3.2.1. Medicion y Adquisicion de Datos

Ambas camaras deben pasar por un proceso de calibracion inicial. Primero, se calibro la
reflectancia total (blancos) utilizando una superficie de teflon de alta pureza y en caso inverso, para
el ajuste de ausencia de reflectancia (negros) se procede a cubrir el objetivo de la cdmara. Ademas,
es necesario calibrar el foco de medicion utilizando un patréon con figuras concéntricas contrastadas
lo que permiti6 comprobar que la imagen no presentara distorsiones geométricas durante el barrido,
asegurando un punto de enfoque optimo. En caso de observarse deformacion en el patron, se

realizaron ajustes desde el software hasta obtener un escaneo correctamente alineado.
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Posteriormente, se ubico la muestra sobre la plataforma de escaneo, realizando un ajuste de altura
segun su tamarfio, con el fin de asegurar un enfoque adecuado (Figura 9C). Una vez completadas
estas etapas, se procedio a realizar el andlisis de la muestra, mediante el desplazamiento controlado
del sistema Optico, lo que permitio capturar la informacidn espectral correspondiente a cada linea
de pixeles, asegurando que la geometria de la imagen se mantuviera estable durante la adquisicion.
Las imagenes se capturaron en el siguiente orden: primero las tres muestras de la memoria de
Arévalo (2023), la briqueta y finalmente la contramuestra. Los tiempos de medicion rondaron entre

10 a 14 segundos dependiendo del tamafio de la muestra.

3.2.2. Procesamiento de Datos HSI

El andlisis de cada muestra permitié obtener un arreglo tridimensional de datos, conocido como
cubo hiperespectral. Para su procesamiento, fue necesario convertir el arreglo tridimensional a uno
bidimensional (matriz espectral), en el cual cada fila representa un espectro individual

correspondiente a un pixel de la imagen, y cada columna representa una longitud de onda.

El procesamiento de los datos se llevo a cabo utilizando el software MATLAB 2024* (MathWorks,
EE. UU.), el cual permitid6 implementar funciones para procesar, visualizar y analizar la
informacion hiperespectral. En ambos casos (VIS y NIR), se aplicé el mismo procedimiento: en
primer lugar, se recortd la informacion espectral redundante, eliminando aquellas bandas con alto
nivel de ruido o con escasa respuesta espectral, las cuales se sitlian tipicamente a los extremos del
rango (100-400; 1000-1200 nm). A continuacion, se seleccionaron unicamente las zonas
correspondientes a la muestra, descartando los pixeles del fondo u otras areas sin informacion
relevante, a las cuales se le asign6 un valor igual a cero, de modo que no interfirieran en los analisis
posteriores. Luego, se generaron imagenes a partir de las bandas espectrales seleccionadas por su
mayor intensidad o relevancia espectral, con el objetivo de observar la variabilidad espacial de

ciertos rasgos diagnoésticos.

Para una exploracion mas profunda de la estructura espectral de las muestras, se aplicé un Analisis
de Componentes Principales (PCA), técnica que permite reducir la dimensionalidad del conjunto
de datos y destacar las principales fuentes de variacion. Previo a la aplicacion del PCA, se

realizaron preprocesamientos, como el suavizado mediante la derivada de Savitzky-Golay, con el



25

fin de resaltar diferencias sutiles entre los espectros y mitigar el efecto del ruido o variaciones no
deseadas. Posteriormente se obtuvieron imagenes de distribucion a partir de los “scores” asociados

a los componentes principales mas representativos, los cuales fueron asociados con la informacion

obtenida de las especies minerales desde la petrografia.

Finalmente, se construyeron graficos de “/oadings” obtenidos a partir del PCA, que permitieron
identificar las longitudes de onda que contribuyen con mayor fuerza a la variabilidad capturada por
cada componente principal. Estos graficos son fundamentales para interpretar el significado
espectral de las componentes, ya que reflejan las regiones del espectro donde se concentran las
mayores diferencias entre los espectros de los pixeles. En particular, algunos “loadings”
presentaron sefiales marcadas en longitudes de onda especificas que corresponden a caracteristicas

espectrales diagndsticas de minerales identificados previamente por petrografia y otros analisis
mineralogicos (Figura 10).
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Figura 10.

Grafico de “loading” de 1a componente principal 4 del PCA en el rango VIS. Se

observan dos sefiales destacadas en torno a 615 y 669 nm, asociado a la respuesta
espectral de la molibdenita.
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3.2.3. Desarrollo de un Modelo Mineralogico Basado en HSI Acoplado a Support Vector
Machine (SVM) - Redes Neuronales Artificiales (ANN).

Con el objetivo de estimar la distribucion mineralogica en la muestra de estudio, se desarrollaron
dos modelos de clasificacion supervisada a partir de datos espectrales obtenidos mediante HSI. Los
algoritmos implementados fueron: “Support Vector Machine” (SVM) y “Artificial neural
network” (ANN), cuyo fundamento basico corresponde a algoritmos de tipo no lineal que presentan
una mejor adaptabilidad a informacion multivariada obtenida desde sensores espectroscopicos.
(Raczko & Zagajewski, 2017). Mayores antecedentes respecto a los principios de operacion y
funcionalidades de métodos basados en inteligencia artificial se pueden revisar en la literatura
respectiva, donde se destaca que dichos algoritmos (incluyendo SVM y ANN), tienen la capacidad
de manejar la alta dimensionalidad y complejidad de los datos obtenidos desde sensores
espectroscopicos, lo que les permite mejorar el rendimiento en tareas de clasificacion y extraccion
de caracteristicas (Jia et al., 2024).

Ambos modelos multivariados se construyeron en el entorno MATLAB, los cuales fueron

calibrados y validados analiticamente utilizando muestras con mineralogia conocida.

3.2.3.1. Seleccion de Muestras de Calibracion.

Para la construccién del conjunto de entrenamiento, se utilizaron tres briquetas previamente
caracterizadas denominadas Moly-1, Moly-2 y Moly-3 (Figura 8). El andlisis petrografico y HSI
permitié extraer de manera selectiva la informacion espectral de pixeles representativos de cada
clase mineraldgica determinada. Para facilitar esta seleccion, se implementd un visor interactivo
en MATLAB, el cual permitia visualizar simultdneamente una imagen en falso color de la muestra
y el espectro correspondiente al pixel sefialado con el cursor. Mediante este visor, se seleccionaron
de manera especifica y precisa 105 pixeles por cada clase definida como; clase 1: molibdenita,
clase 2: pirita, clase 3: otros minerales, desde cada muestra, generando un total de (105 pixeles * 3
clases * 3 muestras) 945 pixeles representativos. Adicionalmente, se incorporaron 305 pixeles
correspondientes a la resina, categorizada como clase 4. Es importante destacar que los datos de la
clase 4 no fueron incluidos en el preprocesamiento posterior, ya que correspondian a zonas
enmascaradas en la muestra cuya respuesta espectral fue forzada a 0. Aplicar operaciones de
derivacion sobre datos nulos habria generado valores no representativos, por lo que se optd por

integrarlos posteriormente, manteniendo sus valores originales. El total de pixeles para la
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calibracion fue de 1250 incorporando datos de estas 4 clases. Toda la seleccion de pixeles se realizo

de forma manual y aleatoria para incorporar la mayor variabilidad de los datos espectrales.

3.2.3.2. Estructuracién y Preprocesamiento de los Datos

Una vez seleccionados, los espectros correspondientes a cada pixel fueron organizados y
exportados a Microsoft Excel, donde se estructuraron en forma de tabla. En esta, cada fila
representd un pixel seleccionado, y cada columna correspondio a la sefial espectral registrada en
un conjunto de longitudes de onda. Adicionalmente, se incorpord una columna final que indicaba
la clase asignada a cada pixel, la cual fue utilizada como variable objetivo o de salida en los

modelos de clasificacion.

El archivo resultante fue cargado en el espacio de trabajo de MATLAB, dentro de una carpeta
especificamente destinada al entrenamiento del modelo. Previamente los datos fueron sometidos a
un preprocesamiento espectral idéntico al realizado en el PCA (a excepcion de la clase 4), que
consistio en la aplicacion del filtro de Savitzky-Golay para suavizar las sefiales y reducir el ruido,
seguido de una correccion mediante “Standard Normal Variate” (SNV), con el fin de estandarizar
los espectros y minimizar efectos de dispersion o variaciones instrumentales sin alterar sus

caracteristicas espectrales relevantes.

3.2.3.3. Modelo 1: Support Vector Machine (SVM)

Con los datos preprocesados, se procedid a entrenar un modelo SVM utilizando las variables
espectrales como predictores y las clases mineralogicas definidas como variable objetivo. Para
evaluar el desempefio del modelo, se aplicé una division del conjunto de datos en 70 % para
entrenamiento y 30 % para testeo (Figura 11). Se empleo una funcion kernel gaussiana (RBF) con
una escala de 16 y una restriccion de caja igual a 1, bajo un enfoque multiclase uno contra uno.

Esta configuracion permitio corregir y resolver efectos de solapamiento en las firmas espectrales.

Este procedimiento condujo al desarrollo de un modelo capaz de clasificar los pixeles de la muestra
de estudio, en funcion de su similitud espectral con las clases entrenadas, generando asi una imagen

de distribucion mineral estimada en base a los patrones espectrales aprendidos.
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Figura 11.  Grafico de distribucion de pixeles por
set de calibraciéon y testeo. Muestra el
reparto del total de pixeles entre ambos
conjuntos.

3.2.3.4. Modelo 2: Red Neuronal Artificial (ANN)

En paralelo, se entren6 un segundo modelo utilizando una red neuronal artificial (ANN) multicapa.
La arquitectura empleada consistid en tres capas ocultas, cada una con diez neuronas y funcién de
activacion ReLU (“Rectified Linear Unit”) (Figura 12). Esta configuracion fue seleccionada por su
capacidad de capturar relaciones no lineales en los datos espectrales, manteniendo una buena
eficiencia computacional. El modelo ANN también se entreno con el 70 % de los datos, dejando el

30 % para evaluacion, siguiendo el mismo preprocesamiento aplicado al modelo SVM.

Capas ocultas
Capa de entrada é : Capa de salida

C1 — Molibdenita

NS ' C2 — Pirita
255 variables VMY Y X Y

N M A C3 — Otros

A\ I/ ° /
‘ \ / \ / \ C4 — Resina

Figura12. Esquema del modelo basado en red neuronal artificial
(ANN). Representacion esquematica de una red neuronal
multicapa empleada en la clasificacion espectral.
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3.2.4. Rendimiento de los Modelos: Cifras de Mérito para Métodos de Clasificacion
Multivariada (FOM?s).

Para evaluar el rendimiento de los modelos de clasificacion desarrollados, se utilizo la matriz de

confusion, que permite comparar la taza de asertividad con la cual cada pixel del conjunto de

entrenamiento es predicho de manera correcta o incorrecta para luego validar con el conjunto de

prueba. A partir de esta matriz se calcularon las FOM’s considerando: precision, sensibilidad y

exactitud. Estas cifras de mérito se obtuvieron mediante las siguientes relaciones:

TP

s _ 1
Sensibilidad (Sn) TPTFN (ec.1)
TP
(S0 = — 2
Precision (Pr) TP + FP (ec.2)
TP +TN
Exactitud (Acc) = (ec.3)

TP+TN+ FP +FN

Donde TP (“True Positives”) representa los verdaderos positivos, TN (“True Negatives™) los
verdaderos negativos, FP (“False Positives”) los falsos positivos, y FN (“False Negatives”) los

falsos negativos.

3.3. CARACTERIZACION MINERALOQUIMICA DE FRONTERA MEDIANTE LIBS
La caracterizacion elemental de las muestras se llevé a cabo mediante espectroscopia de plasma
inducido por laser (LIBS), utilizando un sistema experimental de configuracion “in house”
perteneciente a la Facultad de Ciencias Quimicas de la Universidad de Concepcion (Figura 13).
Este sistema estd compuesto por un cabezal laser Nd:YAG (Litron Nano LG-310, Reino Unido),
con una duracion de pulso de 7 ns, operando a una tasa de repeticion de 10 Hz en su longitud de
onda fundamental de 1064 nm. La energia méxima del laser es de 300 mJ por pulso, empleando

para este trabajo el 80 % de la potencia total, alcanzando 165 mJ por disparo.

La emision optica del plasma generado en cada punto de ablacion fue recolectada mediante un

arreglo de fibras opticas y dirigida hacia un espectrometro multicanal Aurora (Applied Spectra,
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EE.UU.), equipado con una configuraciéon Czerny—Turner, un detector CCD y un rango espectral
que abarca desde 185 hasta 1050 nm, con una resolucion entre 0,1 a 0,12 nm. El sistema incorpora
un médulo de autofoco basado en un laser continuo y un sensor de altura, controlado por Arduino,
que permite ajustar automaticamente la distancia focal sobre la superficie de cada muestra. Esta
funcionalidad garantiza una correcta focalizacion en cada punto de andlisis y genera un mapa

tridimensional (X, Y, Z) de la muestra.

Figura 13. Configuracién equipo LIBS. A) 1. Cabezal laser. 2. Expansor de Haz. 3. Colimador. 4.
Espejo de 45° de inclinacion. 5. Espectrometro. B) 6. Espejo parabdlico perforado. 7.
Laser de referencia 8. Camara RGB. 9. Plataforma de desplazamiento automatica (step-
motor) X-Y-Z. Equipo se encuentra montado sobre una mesa Optica.

3.3.1. Medicién y Adquisicion de Datos

Considerando los objetivos de este trabajo la muestra fue inicialmente dividida en tres regiones de
interés (ROI) y posteriormente analizada de manera integra (Figura 14). En todos los casos se
emplearon parametros LIBS considerado una distancia espacial de 4 separaciones, con 2 disparos
por punto, registrando el promedio de las sefiales obtenidas en cada sitio de ablacion. El tiempo de
retardo fue optimizado a 0,7 us, mientras que el tiempo de integracion se fijé en 1,05 ms,
parametros controlados mediante el sistema Q-Switch Driver (QSD 326). Cada disparo gener6 un
crater de aproximadamente 200 um de didmetro, un espectro de emisién atomica promedio
compuesto por 12.288 longitudes de onda (1), cubriendo las regiones espectrales UV, visible (VIS)

e infrarrojo cercano (NIR).
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Figura 14.  Zonas analizadas en la briqueta de estudio mediante LIBS. (A) tres areas parciales y (B) un
area continua.

Las caracteristicas espaciales y operativas de cada barrido se resumen en la Tabla 2, la cual presenta
las dimensiones de las areas analizadas, el nimero total de puntos de ablacion, la cantidad de

disparos por punto y el total de espectros individuales generados.

Tabla 2. Dimensiones y datos generados por area analizada en LIBS. Resumen de las dimensiones espaciales,
numero de puntos de ablacién y volumen total de datos generados por cada area analizada.

N°DE DISPAROS DE N° DE DATOS
AREA | DIMENSIONEs | PUNTOS | PORPUNTO | poppcrROs e
DE DE o oy | (ESPECTROS * 12.288
ABLACION | ABLACION )
1 144 x 47 6768 2 13.536 166.330.368
2 105 x 150 15.750 2 31.500 387.072.000
3 149 x 43 6.407 2 12.814 157.453.632
4 138 x 217 20.946 2 59.802 1.987.001.728

En conjunto, los cuatro barridos generaron un volumen total cercano a 2.000 millones de datos
espectrales, los cuales constituyen la base para el andlisis espectral, la identificacion de
asociaciones elementales y la elaboracion de mapas de distribucién quimica. Con el fin de estimar
la duracion teorica del proceso de ablacion por LIBS, se consideraron el nimero total de disparos
realizados en cada area, la configuracion del experimento (2 disparos por punto de ablacién) y la

tasa de repeticion del laser, equivalente a 10 Hz (es decir, 10 disparos por segundo).
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El tiempo estimado se calcul6 aplicando la siguiente ecuacion:

_ N Disparos

t= f (ec.4)

Donde:
t : Tiempo total de ablacion en segundos

N pisparos - Numero total de disparos por area

f : Tasa de repeticion del laser en Hz (10 disparos/seg).

Los resultados obtenidos para cada ROI se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3. Tiempo teorico de ablacién por area mapeada mediante LIBS. Estimacion del tiempo de ablacion
calculado para cada una de las areas analizadas.

DISPAROS TIEMPO TIEMPO ESTIMADO
ROI TOTALES ESTIMADO (S) (MIN) TIEMPO APROXIMADO
1 13.536 1.354 23 23 minutos.
2 31.500 3.150 53 52 minutos aprox.
3 12.814 1.281 21 21 minutos
4 59.892 5.989 99.8 1 hora y 40 minutos aprox.

Estos tiempos corresponden a una estimacion tedrica bajo condiciones ideales, sin considerar
pausas por reajuste de foco, desplazamiento de plataforma ni calibracion entre barridos. No
obstante, permiten dimensionar el tiempo requerido para obtener cubos hiperespectrales de alta

densidad espectral y espacial mediante LIBS.

3.3.2. Procesamiento de Datos LIBS

Los datos obtenidos fueron organizados en cubos hiperespectrales tridimensionales, conformados
por dos dimensiones espaciales (X, Y), correspondientes a la posicion de los disparos sobre la
superficie de la muestra, y una tercera dimension espectral (Z), compuesta por la sefial registrada
en cada punto. El tratamiento inicial de los espectros consistid una normalizacién espectral
utilizando el método “Standardized Normal Variate” (SNV) y una correcciéon de linea base
mediante el filtro de Whittaker (Whittaker, 1923), implementado en MATLAB 2024?, con el

objetivo de eliminar el ruido de fondo.

Para representar la sefial promedio de cada é4rea analizada, se generd un espectro sumado. Por

convencion, se utilizo el espectro sumado del Area 4, que abarca la zona més amplia y continua de



33

la muestra, como referencia para la seleccion de los elementos de interés. Esta area proporciond
una vision global de los elementos presentes, lo que permitié observar la intensidad relativa de las
sefales caracteristicas de cada uno. La seleccion de los elementos de interés se baso en su relacion
con las fases minerales definidas en el estudio, se selecciono el elemento que mejor representa cada
fase mineral en la muestra (definida en el apartado: Seleccion de muestras de calibracion) a saber:
clase 1: molibdenita, clase 2: pirita, clase 3: otros minerales (por ejemplo; silicatos,

aluminosilicatos, sulfuros mena de Cu).

Para la identificacion de elementos de interés en las muestras analizadas se llevd a cabo la
comparacion de longitudes de onda caracteristicas (mas significativas) de cada elemento,
reconocidas en el espectro sumado con las lineas de emision publicadas en la base de datos del
“National Institute of Standards and Technology” (NIST, EE.UU.). En base a esta identificacion
preliminar y al andlisis comparativo de los espectros, se realizd una seleccion manual de longitudes
de onda relevantes (mas significativas para los elementos quimicos de interés) para reducir el
conjunto de datos originales (12.288 A) a un subconjunto mdas acotado, representativo de los
elementos de interés. Esta reduccion de dimensionalidad permitio optimizar el manejo de los cubos
espectrales y facilitar la interpretacion de la distribucion espacial de elementos clave como Mo, Fe,

S, Cuy O, asociados a molibdenita, pirita, calcopirita y minerales de ganga.
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4. RESULTADOS

4.1. DESCRIPCION MINERAL OPERACIONAL

La descripcion de la muestra se realizd en dos etapas: la primera etapa consistié en la observacion
macroscopica de la muestra (Figura 15A), mediante la cual fue posible identificar las fases
minerales mayoritarias, reconociendo la molibdenita como principal mineral de mena, en forma de
agregados laminares, con brillo metalico y color gris-azulado caracteristico. Asimismo, se
reconocid la presencia de pirita tonalidad dorada y hébito cubico caracteristico. La muestra no
presentd magnetismo, ni efervescencia ante la aplicaciéon de HCI, descartando la presencia de
minerales magnéticos y carbonatados. Ademas de la pirita, se reconocieron en la matriz otros
minerales de ganga no metalicos, identificando principalmente cuarzo y minerales arcillosos,

distribuidos en una matriz de aspecto terroso y coloracion clara.

LEYENDA
- Mo
Py

Figura 15. Fotografia de la briqueta en luz natural y con resaltado mineraldgico. A)
cara pulida de la Briqueta y B) cara pulida de la Briqueta resaltando la
presencia de las fases minerales de interés: Molibdenita (Mol) en morado,
Pirita (Py) en amarillo.

Para complementar los resultados cualitativos se estimo (macroscopicamente) el porcentaje en

superficie de los minerales presentes en la briqueta representados en la siguiente tabla:

Tabla 4. Porcentajes de los minerales identificados en la briqueta macroscopicamente.

MINERALES PORCENTAJE (%)
Molibdenita 11
Pirita 13
Otros (Qz- arcillas, minerales traza) 76
Total 100
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En una segunda etapa, se realiz6 la caracterizacion microscopica en luz reflejada, identificando
minerales de mena y ganga segun sus propiedades Opticas caracteristicas. Con respecto a los
minerales de mena, se caracteriz6 molibdenita como mineral mayoritario (Figura 16), la cual
presenta birreflectancia (en nicoles paralelos, Figura 16A) y fuerte anisotropia (en nicoles cruzados,

Figura 16B), con tonalidades que varian entre blanco-grisaceo y un distintivo tinte azul violaceo.

Figura 16. Microfotografias de molibdenita en luz reflejada. A) Birreflectancia en tonos blancos a gris
caracteristica de la Molibdenita en nicoles paralelos, B) fuerte anisotropia caracteristica en nicoles
cruzados y C) Habito lamelar caracteristico en molibdenita, extincién ondulante caracteristica.
Campo visual de 100 um. Mo: molibdenita.

También se observo ocurrencias en trazas de covelina, calcosina, y calcopirita (Figura 17). La
calcosina se reconoce por su color blanco a gris con tinte azulado y una anisotropia débil, mientras
que la covelina destaca por su color azul indigo intenso y una marcada anisotropia. La calcopirita,
por su parte, muestra su caracteristico color amarillo laton y brillo metélico, y en algunos casos se
encuentra parcialmente reemplazada por covelina, lo que sugiere un proceso de alteracion

secundaria.
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Figura 17. Microfotografias de calcopirita, covelina y calcosina en luz
reflejada. A) y C) Grano de calcopirita (Cpy; amarillo latdn)
parcialmente recubierto por covelina (Cv; azul indigo), y calcosina
(Cc) en nicoles paralelos, indicando posible reemplazo por
alteracion secundaria. Ademas, en C) y D) se aprecia pirita con su
color amarillo blanquecino caracteristico, B) y D) se aprecia en
nicoles cruzados. Campo visual de 100 pm

En cuanto a los minerales de ganga, se identificaron como fase metalica mayoritaria la pirita,
acompanada por ocurrencias en traza de hematita (Figura 18) y rutilo (Figura 19). La pirita aparece
con formas idiomorficas bien definidas y alto brillo metalico dorado. El rutilo presenta abundantes
reflejos internos de tonalidad amarillenta, mientras que la hematita, observada solo como traza, se

caracteriza por su habito tabular y reflejos internos de coloracion rojiza.

Ja

Figura 18. Microfotografias de hematita en luz reflejada. A) Grano de hematita (Hm) en
LPP, B) grano de hematita con reflejos internos de tonalidades rojizas. Campo
visual de 100 pm.
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Figura 19. Mcrofoogafias de rutilo en luz reflejada. A) Rutilo (Rt) en nicoles paralelos,
B) Rutilo en nicoles cruzados con abundantes reflejos internos de tonalidad
amarillenta.

La Tabla 5 presenta los porcentajes estimados de minerales de mena y ganga reconocidos en la
briqueta mediante microscopia optica en luz reflejada. Esta caracterizacién permitid refinar la
estimacion visual inicial de la composicion mineralogica. Mientras que en la observacion
macroscopica se identificaban principalmente molibdenita (11 %), pirita (13 %) y una ganga
compuesta por cuarzo, arcillas y minerales traza (71 %), el analisis microscopico reveld una mayor
diversidad mineral. Se mantuvo una proporcion similar de pirita (11 %) y se registré una leve
disminucion en la estimacién de molibdenita (10 %). Adicionalmente, se reconocieron minerales
de mena en trazas como calcopirita, covelina y calcosina (menos del 1 %), que no fueron detectados
visualmente por su tamafo reducido y escasa abundancia. También se identificaron minerales de

ganga no observados previamente, como rutilo y hematita, ambos en trazas (menos del 1 %).

Tabla 5. Porcentaje en superficie de minerales opacos en la briqueta. Porcentajes de minerales de mena
y ganga reconocidos bajo el microscopio petrografico en luz reflejada.

MINERALES DE MENA | PORCENTAJE (%) | MINERALES DE GANGA | PORCENTAJE (%)
Mo 10 Py 11
Cpy <1 Rut <1
Cv <1 Hm <1
Cs <1 Otros (silicatos) 79

4.2. DESCRIPCION MINERAL POR HSI

4.2.1. Obtencion e Interpretacion de Componentes Principales

Se aplicé un Anadlisis de Componentes Principales (PCA) a los datos espectrales obtenidos
mediante HSI, originalmente adquiridas desde longitudes de onda inferiores a 400 nm. Sin
embargo, debido a la presencia de ruido espectral en ese tramo inicial, se recort6 el rango de

analisis, trabajando unicamente con las bandas comprendidas entre 400 y 1000 nm,
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correspondientes al espectro visible (VIS) y parte del infrarrojo cercano. Esta decision permitio
mejorar la calidad del analisis y centrarse en la regidn espectral mas Util para la caracterizacion

mineraldgica.

El PCA a la muestra de estudio, permitié identificar los patrones de variabilidad espectral méas
relevantes dentro del conjunto de datos. Los cinco primeros componentes principales (CP1 a CP5)
explicaron en conjunto aproximadamente el 76 % de la varianza total. Para cada uno de ellos se
crearon imagenes a partir de los ““scores” obtenidos, que muestran su distribucién espacial sobre
la muestra, asi como graficos de “loadings”, los cuales indican la contribucion relativa de cada
longitud de onda a dicha componente. Los resultados obtenidos a partir del analisis de componentes
principales (PCA) se presentan de manera individual, considerando para cada componente su
correspondiente imagen obtenida a partir de los “scores ”y grafico de “loading . Esta presentacion
por separado permite una interpretacion detallada tanto de la distribucion espacial como de la
contribucion espectral de cada componente, facilitando la identificacion de zonas

mineraldgicamente significativas y sus posibles asociaciones con firmas espectrales especificas.

El primer componente principal (CP1) (Anexo 1, Figura 1), que explico el 30,3 % de la varianza,
presentd una mayor intensidad en los bordes de la muestra, coincidiendo con zonas donde se
localiza la resina utilizada durante la preparacion. EIl segundo componente (CP2) (Anexo 1, Figura
2), que explico el 22,4 %, se distribuye de forma homogénea y sin una localizacion clara. Su
espectro es relativamente plano, lo que sugiere que esta componente representa el fondo espectral
0 una mezcla de sefiales provenientes de fases poco contrastadas. En el caso del tercer componente
(CP3) (Figura 20), que explico el 15,4 % de la varianza, se identificd una correspondencia espacial
con sectores donde se observo la presencia de pirita de forma macroscopica, ademas el grafico de
“loading” asociado presenta una firma espectral coherente con la sefial tipica de la pirita. El cuarto
componente (CP4) (Figura 21), que explico un 8,7 %, se relaciond con zonas donde se identifico
molibdenita tanto visual como espectralmente. El grafico de “loading” muestra sefiales bien
definidas entre 600 y 750 nm, coincidentes con firmas reportadas en la literatura para este mineral,
lo que refuerza su identificacion. EI quinto componente (CP5) (Anexo 1, Figura 3), con un aporte
del 4,5 %, se distribuye en areas similares a las de CP4, pero presenta una senal espectral de forma

invertida respecto a dicho componente. Esta inversion podria corresponder a diferencias texturales,
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efectos opticos o incluso variaciones estructurales dentro de la molibdenita. Dado que su firma

espectral y localizacion no permiten una identificacion concluyente, su interpretacion se considera

preliminar, quedando sujeta a validacion mediante otras técnicas analiticas.
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Figura 20. CP3 (VIS) asociado a pirita. (A) Imagen obtenida a partir de los “scores” del CP3 en el analisis
PCA aplicado al rango visible. (B) Grafico de “loading” correspondiente. Esta componente explica
el 15,4 % de la varianza y se relaciona con zonas con presencia de pirita, seglin su distribucion espacial
y firma espectral.
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Figura 21. CP4 (VIS) asociado a molibdenita. (A) Imagen obtenida a partir de los “scores” del CP4 en el

analisis PCA aplicado al rango visible. (B) Grafico de “loading” correspondiente. Esta componente
explica el 8,7 % de la varianza y se relaciona con zonas con presencia de molibdenita, segiin su
distribucion espacial y firma espectral

En el caso del analisis realizado en el rango infrarrojo cercano (NIR), se obtuvieron cinco

componentes principales (CP1 a CP5) que explicaron en conjunto aproximadamente el 95 % de la
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varianza total. Entre estas, destacan particularmente la CP2 y CP3 por su mejor correlacion espacial
con zonas mineralizadas previamente identificadas, asi como por sus firmas espectrales mas

definidas.

La Componente Principal 2 (CP2) (Figura 22), que explico un 14,7 % de la varianza, mostrd una
distribucion parcial sobre &reas donde se ha observado pirita macroscopicamente. Sin embargo,
presenta una sobrestimacion hacia el sector inferior izquierdo de la muestra, y no logra cubrir
completamente todos los sectores donde la pirita esta presente. Su espectro presenta rasgos débiles
pero consistentes en torno a los 1400 y 1700 nm, los cuales podrian asociarse a sefiales indirectas

vinculadas con la presencia de sulfuros.
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Figura22. CP2 (NIR) asociado a pirita. (A) Imagen obtenida a partir de los “scores” del CP2 en el analisis
PCA aplicado al rango NIR. (B) Grafico de “loading” correspondiente. Esta componente explica el
14,7 % de la varianza y se relaciona con zonas con presencia de pirita, segin su distribucion espacial
y firma espectral.

Por su parte, la Componente Principal 3 (CP3) (Figura 23) explicé un 10,6 % de la varianza total y
se asocia méas estrechamente a zonas con molibdenita, de acuerdo con la distribucion espacial
observada en la imagen obtenida a partir de los “scores ”. No obstante, también presenta respuesta
en areas donde hay pirita, lo que sugiere una posible superposicion de firmas espectrales o una
respuesta comun a caracteristicas texturales compartidas. El grafico de “loading ” presenta sefiales
méas marcadas y contrastadas que CP2, lo que refuerza su potencial para discriminar fases

mineralogicas especificas, aunque no de forma completamente exclusiva.
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Figura 23. CP3 (NIR) asociado a pirita y molibdenita. (A) Imagen obtenida a partir de los “scores” del CP3
en el analisis PCA aplicado en el rango NIR. (B) Grafico de “loading” correspondiente. Esta
componente explica el 10,6 % de la varianza y se relaciona con zonas con presencia de pirita y
molibdenita, segiin su distribucion espacial y firma espectral, la cual refleja firmas espectrales
similares entre ambas fases, dificultando su diferenciacién en este rango.

En cuanto a las otras componentes, la CP1 (Anexo 2, Figura 1), que explico la mayor proporcién
de varianza (59,6 %), parece representar una combinacion del fondo espectral y la matriz de la
muestra, sin una asociacion clara con zonas mineralizadas. Las componentes CP4 (Anexo 2, Figura
2) y CP5 (Anexo 2, Figura 3), que explicaron el 5,7 % y 4,5 % de la varianza respectivamente,
presentan sefiales de baja intensidad y mapas de distribucion poco contrastados, sin correlacion
clara con fases minerales especificas. Por ello, se interpretan como componentes de menor

relevancia mineraldgica en este contexto.

En consecuencia, el analisis PCA en el rango NIR no permitio distinguir con claridad entre pirita
y molibdenita, a diferencia del andlisis realizado en el espectro visible (VIS), donde estas fases
fueron identificadas mediante componentes separadas. Lo anterior sugiere que, para esta muestra
en particular, el espectro NIR posee un poder discriminante limitado respecto a los sulfuros

metalicos, siendo mas adecuado el uso del rango visible para su caracterizacion espectral.

Asimismo, se realiz6 el analisis de componentes principales (PCA) a la contramuestra utilizando
el mismo rango espectral visible (400—1000 nm), con el objetivo de evaluar la respuesta espectral
de las fases minerales desde el lado no pulido de la briqueta, es decir, la contramuestra. Los cinco

primeros componentes principales explicaron en conjunto un 83,4 % de la varianza total. EI CP1,
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que explico un 39,2 % de la varianza, mostrd una distribucion homogénea en la muestra (Anexo 3,
Figura 1). Este comportamiento sugiere que corresponde al fondo espectral o a variaciones
asociadas al borde de la imagen o la iluminacién superficial. EI CP2 (Anexo 3, Figura 2), con un
aporte del 19,8 %, present6 una distribucion espacial muy similar a la observada en CP3 (Figura
24), pero con mayor intensidad, aunque se localiza en las mismas zonas donde se identifica
molibdenita, su sobrerrepresentacion sugiere una posible amplificacion dptica causada por el
estado superficial no pulido, o bien la mezcla espectral con otras fases cercanas. EI CP3 (Figura
24), que explico un 10,1 % de la varianza, se asocid claramente a zonas donde se identifico
visualmente molibdenita. Su gréfico de “loading” mostré su firma espectral caracteristica en torno

a 650—700 nm reportadas para este mineral, reforzando su interpretacion.
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Figura 24. CP3 (VIS) asociado a molibdenita en la contramuestra. (A) Imagen obtenida a partir de los
“scores” del componente principal 3 (CP3) en el analisis PCA aplicado al rango visible. (B) Grafico
de “loading” correspondiente. Esta componente explica el 10,1 % de la varianza y se relaciona con
zonas con presencia de molibdenita en la contramuestra, segiin su distribucion espacial y firma
espectral

El CP4 (Figura 25), que aporto un 10,1 % de la varianza, mostr6 una correspondencia espacial con
sectores ricos en pirita. Sin embargo, se identificoO una sobreestimacion localizada en el sector
inferior izquierdo de la imagen, lo que podria deberse a irregularidades superficiales o a reflejos

intensos que afectan la interpretacidn espectral.
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Figura 25. CP4 (VIS) asociado a pirita en la contramuestra. (A) Imagen generada a partir de los “scores”y
(B) grafico de “loading” del componente principal 4 (CP4) del analisis PCA aplicado a la
contramuestra en el rango visible. Esta componente explica el 10,1 % de la varianza y se asocia a
pirita, aunque presenta una posible sobrestimacion en zonas puntuales debido a efectos superficiales.

Finalmente, el CP5 (Anexo 3, Figura 3), que explicé un 4,3% de la varianza, presentd una

distribucion difusa sin una asociacion clara con alguna fase mineral especifica.

En conjunto, los resultados obtenidos para la contramuestra evidencian que, pese a las limitaciones
impuestas por su superficie no pulida, fue posible identificar patrones espectrales consistentes
asociados a las fases minerales de interés, particularmente molibdenita y pirita. Si bien se observo
una leve sobrestimacion en algunas zonas, especialmente en los componentes asociados a
molibdenita, la discriminacion espectral general fue adecuada y los porcentajes de clasificacion se
mantuvieron dentro de rangos coherentes con las observaciones previas. Esto sugiere que, incluso
con condiciones de superficie (preparacion de la muestra) menos favorables, el anélisis PCA en el
rango visible puede aportar informacion relevante para la caracterizacion mineralogica en este tipo

de muestras.

4.2.2. Modelos de Clasificacion

Una vez calibrado el modelo de clasificacion supervisada mediante ANN y SVM, se procedid a su
aplicacion sobre la muestra objetivo, con el propdsito de estimar la distribucion espacial de los

minerales presentes en funcion de sus caracteristicas espectrales. Esta muestra no fue utilizada
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durante el entrenamiento, por lo que su analisis permite evaluar la capacidad del modelo para

generalizar a datos nuevos.

4.2.2.1. Resultados Modelo ANN

El modelo fue entrenado utilizando una matriz de modelamiento generada a partir de los espectros
hiperespectrales de la muestra de estudio. Durante la fase de calibracion, alcanz6 una tasa de acierto
media del 97 % (Tabla 6), mientras que en la evaluacion con el conjunto de testeo independiente
obtuvo una exactitud del 99 % (Tabla 7). Tras validar su desempefio, el modelo se aplico al conjunto
completo de datos HSI de la muestra, permitiendo la clasificacion de cada pixel en funcién de su
firma espectral. Finalmente, los resultados obtenidos fueron reorganizados para construir una

imagen de clasificacion mineralédgica (Figura 26).

Tabla 6. Matriz de confusion para el set calibracion / validaciéon (70%) del modelo ANN.

Molibdenita Pirita Otros Resina % Sn
Molibdenita 214 2 5 0 97
Pirita 0 218 3 0 95
Otros 3 11 206 0 97
Resina 0 0 0 220 100
%Pr 97 99 94 100 97
Tabla 7. Matriz de confusién del set de testeo (30%) del modelo ANN.
Molibdenita Pirita Otros Resina %Sn
Molibdenita 94 0 0 0 100
Pirita 0 94 0 0 100
Otros 1 3 91 0 96
Resina 0 0 0 95 100
%Pr 100 100 96 100 99

La imagen de clasificacion generada por el modelo ANN (Figura 26) muestra una distribucion
espacial de las clases minerales coherente con la mineralogia determinada durante la
caracterizacion petrografica. La molibdenita (morado) se encuentra principalmente en los
margenes de la muestra, mientras que la pirita (amarillo) se exhibe una distribucion mas

discontinua, con acumulaciones localizadas.

El modelo logra discriminar correctamente entre estas fases minerales metalicas y la matriz
silicatada (ganga no metélica, en gris), con una representacion clara y precisa de las areas

impregnadas con resina (negro). En conjunto, la imagen evidencia la capacidad del modelo ANN
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para capturar patrones espectrales representativos, logrando una clasificaciéon mineraldgica acorde

a las observaciones previas.

4.2.2.2. Resultados Modelo SVM

Imagen ANN - Clasificacion por colores

Figura 26. Clasificacion mineralégica por modelo ANN. Imagen en falso color
obtenida a partir del modelo de red neuronal artificial (ANN). Cada
color representa una fase mineral identificada en la muestra.

El modelo SVM fue entrenado utilizando la misma matriz de modelamiento generada a partir de

los espectros hiperespectrales de la muestra de estudio. Durante la fase de calibracion, el modelo

alcanzo una precision global del 99 % (Tabla 8), con tasas de acierto superiores al 98 % para todas

las clases. En el conjunto de testeo independiente, correspondiente al 30 % restante de los datos,

mantuvo un rendimiento igualmente alto, con una exactitud promedio del 99 % (Tabla 9).

Tabla 8. Matriz de confusién para el set calibracién / validacién (70%) del modelo SVM

Molibdenita Pirita Otros Resina % Sn
Molibdenita 218 0 3 0 99
Pirita 0 217 4 0 98
Otros 3 1 216 0 98
Resina 0 0 0 220 100
%Pr 99 98 98 100 99




Tabla 9. Matriz de confusién para el set calibracién / validacién (30%) del modelo SVM
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Molibdenita Pirita Otros Resina %Sn
Molibdenita 93 0 1 0 99
Pirita 0 92 2 0 98
Otros 0 1 94 0 99
Resina 0 0 0 95 100
%Pr 99 98 99 100 99

Una vez validado, el modelo fue aplicado al conjunto completo de datos HSI de la muestra de

estudio, permitiendo la clasificacion de cada pixel en funcion de su firma espectral. Los resultados

fueron reorganizados para construir una imagen mineralodgica (Figura 27), en la que se representa

la distribucion espacial de molibdenita (morado), pirita (amarillo), otros minerales (gris) y resina

(negro).

Imagen SVM - Clasificacion por colores

RESINA

OTROS

PY

MOLY

Figura 27. Clasificacion mineralégica por modelo SVM. Imagen en falso
color obtenida a partir del modelo de maquina de vectores de
soporte (SVM). Cada color representa una fase mineral

identificada en la muestra

En la imagen obtenida mediante el modelo SVM (Figura 27), se observa una clara diferenciacion

espacial de las fases minerales mas relevantes en la muestra de estudio. La molibdenita (morado)

se distribuye principalmente en sectores periféricos, mientras que la pirita (amarillo) aparece en

forma dispersa, aunque concentrada en sectores especificos, lo que concuerda con lo observado

urante la caracterizacion petrografica. Las zonas clasificadas como ros minerales Tis
d te 1 t t fi L lasificad. “Ot les”
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representan la matriz silicatada, y la resina (negro) se concentra principalmente en los bordes de la
muestra, asociada a las areas impregnadas durante la preparacion. Esta representacion permite
validar visualmente la capacidad del modelo para reconocer patrones espectrales coherentes con la

mineralogia previamente determinada.

La Figura 28 muestra una comparacion entre la imagen dptica de la briqueta y las clasificaciones
mineraldgicas generadas mediante los modelos SVM y ANN aplicados sobre datos HSI. En
general, ambos modelos lograron representar adecuadamente las principales fases minerales de
interés, observadas macroscépicamente, como molibdenita (azul) y pirita (amarillo), asi como
zonas con otros minerales de ganga no metalica (gris) y resina (negro). Se observa que el modelo
SVM presenta una delimitacion mas precisa y localizada de las zonas minerales, mientras que el
modelo ANN tiende a generar areas de clasificacion mas amplias y continuas, particularmente para
la pirita. Estas diferencias pueden estar asociadas a la sensibilidad de cada modelo frente a
pequefias variaciones espectrales. En conjunto, ambos resultados son coherentes con la observacién

oOptica.

IMAGEN OPTICA HSI- SVM HSI- ANN RESINA

OTROS

PY

MOLY

Figura 28. Comparacion entre imagen éptica y clasificaciones mineralégicas (SVM y ANN). Se muestra la
imagen optica de la briqueta junto con los resultados de clasificacion mineralogica obtenidos
mediante modelos SVM y ANN aplicados sobre imagenes hiperespectrales (HSI).

4.2.3. Estimacion de la Mineralogia Modal (Porcentaje en Superficie)
Una vez aplicados los modelos de clasificacion ANN y SVM sobre los datos hiperespectrales de la
muestra, se procedid a estimar la mineralogia modal relativa, en base al porcentaje (en area) de las

fases minerales en la superficie de la muestra. Esta estimacion se calculd en base a la cantidad de
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pixeles clasificados como cada mineral y se expresé en porcentaje (de superficie total) utilizando

la siguiente formula:

PM

C(%Superficie) =—--X100 (ec.5)
PT

e Ces el porcentaje de la fase mineral en la superficie de la muestra

e PM es el nimero de pixeles clasificados como ese mineral especifico.

e PT es el total de pixeles analizados en la muestra, sin contar el fondo (clase “background ™).

Los modelos ANN y SVM proporcionaron resultados muy similares en términos de porcentaje (en
superficie) de cada mineral (Tabla 10), con pequenas diferencias que pueden deberse a las
caracteristicas propias de cada modelo de clasificacion, siendo el modelo ANN el que mejor se

ajusta a los resultados obtenidos a partir de la caracterizacion petrografica (Tabla 5).

Tabla 10. Resultados de clasificacion mineralégica obtenidos con el modelo
ANN y SVM. Porcentaje (en superficie) para cada mineral.

Mineral Distribucion de Minerales Distribuciéon de Minerales
ANN (%) SVM (%)
Molibdenita 9 9
Pirita 12 7
Otros minerales | 79 84

En términos visuales, el modelo SVM mostrd un ajuste adecuado a las zonas donde se encuentra
pirita, especialmente en la briqueta, lo que sugiere una mayor sensibilidad del modelo para capturar
la distribucion espacial de esta fase mineral. En cuanto a la molibdenita, ambos modelos lograron
estimar correctamente su distribucion, con el modelo SVM reflejando fielmente su presencia en las
zonas donde se encuentra en la briqueta. Por su parte, el modelo ANN también identificd
correctamente la molibdenita, pero con una leve sobreestimacion en la zona superior de la muestra,
lo que puede estar asociado a una ligera expansion de la clasificacion hacia areas no mineralizadas.
A pesar de estas diferencias, ambos modelos fueron capaces de identificar y cuantificar
correctamente las fases minerales presentes en la muestra, demostrando la robustez de las técnicas

empleadas para este analisis.



49

La imagen resultante, creada por cada modelo (Figura 26 y Figura 27), muestra la distribucion
espacial de los minerales en la muestra, con cada clase representada por un color distinto. La
clasificacion de los pixeles segiin cada modelo permitid6 generar un mapa que visualiza la

distribucion relativa de molibdenita, pirita, y otros minerales en la muestra.

4.3. DESCRIPCION MINERALOQUIMICA POR LIBS

El andlisis LIBS se aplicd exclusivamente sobre la briqueta de estudio (Figura 29), permitiendo
identificar la distribucion espacial de elementos quimicos de interés, asociados a las fases minerales
presentes. A partir de los datos espectrales adquiridos en los distintos mapeos, se reconocieron
senales significativas de Mo, Fe, S, Cu, Ti y O, cuya asociacion espacial permitio inferir la
presencia de molibdenita (MoS:), pirita (FeS:), como fases principales. Ademas, se detectaron
sefiales en niveles traza compatibles con rutilo (TiOz). Estos resultados complementan la
informacion mineraldgica obtenida por otras técnicas, entregando una vision detallada de la

distribucion elemental en la muestra sin requerir preparacion previa.

Figura29. Muestra analizada mediante LIBS. Image
de la muestra de estudio, luego del anélisis
completo mediante LIBS

Adicionalmente, una ventaja comparativa de una caracterizacion mineraloquimica, en comparacion
con la caracterizaciébn mineralogica, es poder evaluar la presencia de elementos quimicos

mayoritarios, que forman parte de la estructura cristalina, asi como elementos trazas, que pueden
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aportar valor a la mena. Para el caso de los elementos trazas, no se puede reconocer su ocurrencia
ni determinar su concentracion por otras técnicas operacionales. En el caso de estudio, se utilizara
como prueba de concepto la exploracion in situ de la presencia de Re en la molibdenita, ya que el
Re es un elemento que puede estar presente en la molibdenita (en sustitucion del Mo) y es

considerado de valor econémico.

La Figura 30 muestra una representacion esquematica del cubo hiperespectral construido a partir
del analisis a superficie total de la briqueta. En la imagen se observa la proyeccion frontal de la
muestra (plano X-Y), junto con un esquema del eje espectral (1) y el espectro obtenido en un punto
especifico marcado con un punto amarillo. Este punto corresponde a una zona del area 4 (ROI 4),
seleccionada manualmente sobre una region donde se habia identificado molibdenita en base a la

petrografia.

Figura 30. Representaciéon 3D del cubo espectral LIBS de la briqueta. Se muestra la
proyeccion optica de la muestra en la cara frontal, con un punto amarillo que indica
un punto del ROI 4. La cara lateral presenta el espectro LIBS correspondiente, y la
cara superior representa el eje espectral completo (12.288 longitudes de onda) en el
rango de aproximadamente 185 a 1050 nm.
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4.3.1. Analisis espectroscopico preliminar

Para identificar y realizar la asignacion de sefiales se utilizo el espectro sumado a partir de los datos
obtenidos desde el mapeo del Area 4 (Figura 31). Esta grafica permiti6 identificar las sefiales mas
representativas de elementos como Mo, Fe, S, Re, Cu, Ti y O, los cuales fueron comparadas con
las bases espectrales (NIST), y utilizadas como base para la construccion de imagenes de
distribucion elemental utilizando las longitudes de onda caracteristicas, mas significativas y con

menor interferencia.
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Figura 31. Espectro sumado correspondiente al Area 4. Se destacan las principales longitudes de onda
identificadas para cada elemento, utilizadas posteriormente para generar las imagenes de
distribucion elemental. Los colores indican la asignacion por elemento segin la leyenda.

La Figura 32 complementa esta informacion mostrando ampliaciones de regiones especificas del
espectro sumado, lo cual facilité una mejor visualizacion de las sefiales caracteristicas, en especial
para elementos presentes con sefiales poco intensas o solapadas, como es el caso del Re (221,4

nm), Cu (327,0 nm) y S (921,3-923,8 nm).
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Figura 32.  Ampliacién de regiones especificas del espectro sumado del Area 4.

A partir del anélisis del espectro sumado correspondiente al Area 4 (Figura 31), se identificaron las
longitudes de onda maés representativas para los elementos considerados de interés. En el rango
ultravioleta (UV), se observaron sefiales atribuibles a Re (221,4), Fe (234,3; 238,2 nm), Al (308,9;
394,1 nm), Cu (327,0 nm) y Ti (334,5 nm). En el rango visible (VIS), se registraron emisiones
intensas correspondientes a Mo (470,7; 473,2; 550,7; 553,3 y 557,0 nm), Fe (492,0; 495,7 nm), Ti
(498,1) y O (777,3 nm). En el infrarrojo cercano (NIR), se identificaron sefiales destacadas de S
(921,3; 922,8 y 923,8 nm), relevantes para la deteccion de sulfuros metalicos.

También se observaron sefiales menores de Si, Al, y Ca; sin embargo, estos elementos no fueron
priorizados en la interpretacion mineraldgica debido a su escasa asociacion con las fases minerales
definidas como objetivo para la prueba de concepto e hipdtesis a evaluar en este trabajo.
Adicionalmente, se identificaron sefiales elevadas correspondiente a Na, K y Ca, esto se debe a su
bajo potencial de ionizacién, lo que facilita su excitacion incluso cuando se encuentran en bajas

concentraciones, generando sefiales intensas. En contraste, el azufre (S), pese a encontrarse en
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cantidades significativas en la muestra (% en el mineral), mostré sefiales espectrales relativamente
débiles. Este comportamiento se atribuye a su alto potencial de ionizacion, lo que dificulta su
excitacion en el plasma generado por ablacion laser, especialmente bajo condiciones energéticas

moderadas.

4.3.2. Obtencion de imagenes de distribucion elemental

A partir de las longitudes de onda previamente identificadas, se generaron imagenes de distribucion
elemental para las tres areas mapeadas. Las longitudes seleccionadas para cada elemento fueron:
Mo (550,7 nm), Fe (492,0 nm), S (921,3 nm), Re (221,4), Cu (327,0 nm), O (777,3 nm), Ti (334,6;
498,1 nm), Si (251,6 nm), Al (308,9; 394,1 nm). Las iméagenes obtenidas permiten visualizar
patrones de asociacion espacial entre elementos: La coincidencia de altas intensidades en las
imagenes de Mo y S indica la presencia de molibdenita. Las zonas donde coexisten Fe y S se
interpretan como representativa de la ocurrencia de pirita. Rutilo fue inferido en zonas con alta
intensidad de Ti y O, sin asociacion significativa a S. La presencia conjunta de Fe y O sugiere
posibles zonas con 6xidos de Fe. La combinacion de Si con O y Al permite inferir la presencia de
aluminosilicatos, sin determinar su especie especifica dado que esta fuera del alcance del trabajo.
La distribucion de Cu fue poco significativa y se interpreta como presencia de fases minerales con
Cu en trazas. En cuanto al Re las imagenes de distribucion elemental revelan una mayor intensidad
localizadas en sectores que coinciden espacialmente con zonas enriquecidas en Mo y S, esta
coexistencia sugiere una posible asociacion con la molibdenita, mineral conocido por incorporar
Re en su estructura cristalina, si bien su presencia se detecta en bajos niveles, su distribucion
acotada refuerza la hipotesis de una asociacion puntual con esta fase portadora. Estas imagenes,
combinadas con la informacion espectral, permiten reforzar la interpretacion de las fases minerales

presentes en cada seccion analizada.

Las imagenes de distribucion elemental generadas se presentan en las Figuras 33, 34, 35 y 36. En
ellas se muestran los mapas de distribucion elemental para cada uno de los elementos seleccionados
(Mo, Fe, S, Re, Cu, O, Ti, Siy Al), correspondientes a las dreas mapeadas de la briqueta de estudio.
Cada figura representa una seccion distinta de la muestra, permitiendo observar los patrones de

asociacion espacial y distribucion de los elementos clave en diferentes zonas. Estas imagenes
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fueron utilizadas como base para inferencias mineralogicas especificas, en conjunto con la

informacion espectral obtenida.

Imagen SVM Re(221.4nm) Mo (550.7 nm) S (921.3nm) Fe (492.0 nm)

ALTA

4

Imagen ANN Ti(334.6nm) O (777.3nm) Al(308.9 nm)  Si(251.6 nm)

INTENSIDAD

BAJA

Figura 33. Comparacion entre imagen oOptica, imagenes mineralégicas por HSI, e imagenes
mineraloquimicas por LIBS, en el Area 1. Imagen Optica del Area 1, clasificaciones mineralogicas
mediante HSI con modelos SVM y ANN (leyenda: azul para molibdenita, amarillo para pirita y gris
para ganga no metalica), y mapas LIBS de distribucion elemental correspondientes a la misma éarea.
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Imagen SVM Mo (550.7 nm) S (921.3 nm)

ALTA

Imagen optica

INTENSIDAD

BAJA

L

Figura 34. Comparacion entre imagen optica, imagenes mineralégicas por HSI, e imagenes mineraloquimicas
por LIBS, en el Area 2. Imagen optica del Area 2, clasificaciones mineralégicas mediante HSI con
modelos SVM y ANN (leyenda: azul para molibdenita, amarillo para pirita y gris para ganga no
metalica), y mapas LIBS de distribucion elemental correspondientes a la misma area.
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Imagen SVM Mo (550.7 nm) S (921.3 nm) Fe (492.0 nm) Cu (327.0 nm)
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Figura 35. Comparacion entre imagen OJptica, imagenes mineralégicas por HSI, e imagenes
mineraloquimicas por LIBS, en el Area 3. Imagen optica del Area 3, clasificaciones mineralogicas
mediante HSI con modelos SVM y ANN (leyenda: azul para molibdenita, amarillo para pirita y gris
para ganga no metélica), y mapas LIBS de distribucion elemental correspondientes a la misma area.
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Imagen optica Mo (550.7 nm)
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Figura 36. Comparacion entre imagen Optica, imagenes mineralogicas por HSI, e imagenes
mineraloquimicas por LIBS, en el Area 4. Imagen 6ptica del Area 4, clasificaciones mineraldgicas
mediante HSI con modelos SVM y ANN (leyenda: azul para molibdenita, amarillo para pirita y gris
para ganga no metalica), y mapas LIBS de distribucion elemental correspondientes a la misma area.

4.3.3. Imagen Mineralogica Mediante LIBS-ANN.

Con el objetivo de complementar la interpretacion mineraldgica obtenida mediante imagenes de
distribucion elemental, se aplicé un modelo de redes neuronales artificiales (ANN) previamente
desarrollado y validado por Arévalo (2023), utilizando espectros LIBS adquiridos bajo las mismas
condiciones instrumentales empleadas en esta investigacion. Este modelo fue entrenado para
clasificar firmas espectrales en distintas clases mineralogicas relevantes, incluyendo molibdenita,

pirita, 6xidos de hierro, aluminosilicatos y cuarzo. Su aplicacion a la muestra de estudio permitio
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generar una imagen de clasificacion mineralogica (Figura 37), donde se identificaron areas
dominadas por molibdenita (morado), pirita (amarillo), 6xidos de hierro (burdeo), minerales del
grupo Al-Si (verde) y cuarzo (rosado palido), cuyos porcentajes relativos se presentan en la Tabla
11. Los resultados obtenidos reflejan una prediccion supervisada confiable, fundamentada en la
similitud espectral entre las muestras del conjunto de entrenamiento y la muestra analizada. Esta
herramienta complementa la informacion espectral y espacial del anélisis LIBS, permitiendo una

interpretacion mineraldgica mas integrada y automatizada.

LEYENDA
Il Molibdenita
[ Pirita
Il Oxidos de hierro
[] Aluminosilicatos
™ cuarzo

Figura 37. Clasificacion mineraldégica mediante LIBS-ANN. Resultado obtenido mediante el modelo de
red neuronal artificial (ANN) aplicado a los datos espectrales obtenidos por LIBS en el presente
estudio.

Tabla 11. Distribucion porcentual por clase
mineralégica segin modelo ANN-
LIBS. Estimacion realizada para las
principales clases mineraldgicas
identificadas en la muestra.

CLASE PORCENTAJE (%)
Molibdenita 13
Pirita 12
Oxidos de hierro 5
Aluminosilicatos 53
Cuarzo 16
Total 100
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5. DISCUSION

5.1. COMPARACION ENTRE DESCRIPCION MACROSCOPICA Y ANALISIS
MEDIANTE IMAGENES HIPERESPECTRALES (HSI)
La comparacion entre la observacion macroscOpica de la contramuestra y su caracterizacion
mediante imagenes hiperespectrales (HSI) permitio evaluar la aplicabilidad de esta técnica como
herramienta rapida, objetiva y no destructiva para la identificacion mineralogica en contextos
operacionales, sin necesidad de previa preparacion superficial. Durante la inspeccion visual directa
de la contramuestra (muestra en estado natural y sin pulir) se logré identificar la presencia de
molibdenita y pirita a partir de caracteristicas como el color, brillo metalico y texturas en superficie.
Este método, si bien es ampliamente utilizado en faenas mineras por su rapidez (entre 1 y 3 minutos
por muestra), depende fuertemente de la experiencia del operador, las condiciones de iluminacion,
el estado fisico del material y la exposicion de los minerales. Por tanto, si bien es util como primera
aproximacion, presenta limitaciones significativas en términos de objetividad, reproducibilidad y

capacidad de cuantificacion.

La misma contramuestra fue analizada mediante HSI - VIS (400-1000 nm), generando un cubo
espectral que fue posteriormente procesado mediante analisis de componentes principales (PCA).
A pesar de las irregularidades superficiales y ausencia de pulido, se identificaron componentes
espectrales asociadas a molibdenita y pirita, correspondientes a las CP3 y CP4, respectivamente.
Estas mostraron una distribucion espacial coherente con las zonas reconocidas visualmente como
enriquecidas en sulfuros. Aunque se observaron ciertas zonas de sobreestimacion o dispersion
espectral (posiblemente asociadas a rugosidades o contaminacion) la discriminacién mineraldgica
se mantuvo adecuada. Si bien el procesamiento de los datos depende de la experiencia del usuario,
son procedimientos que se puede automatizar y sistematizar para cada tipo de material mineral; lo
relevante de la comparacion realizada en este estudio es que la adquisicion de los datos, i.e., sefales
espectrales, para la superficie total de la muestra es del orden de 10 a 14 segundos. Esto refuerza
la robustez del método hiperespectral en condiciones de baja preparacion y respalda su utilidad

operativa como técnica de caracterizacion rapida en contextos exploratorios y de control mineral.
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Esta relacion entre el andlisis espectral y la inspeccion macroscopica se aprecia claramente en la
Figura 38, donde las imagenes elaboradas desde los “scores” obtenidos del PCA sobre la
contramuestra se comparan con la imagen 6ptica (de la superficie sin pulir). Las zonas con mayor
intensidad espectral en las componentes CP3 y CP4 coinciden con regiones de apariencia metalica
como la molibdenita y pirita, o tonalidades caracteristicas observadas a simple vista, lo que valida
el potencial del HSI para identificar fases relevantes en muestras reales de mina sin requerir

secciones pulidas.
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Figura 38. Comparacién entre CP3y CP4 (HSI) e imagen Optica en la contramuestra. Se comparan las
componentes principales CP3 y CP4 obtenidas mediante PCA sobre datos HSI con la imagen
Optica de la contramuestra sin pulir, observindose coincidencias en zonas asociadas a
molibdenita y pirita.

En paralelo, se aplico el mismo andlisis espectral (HSI + PCA) sobre la briqueta pulida de la
muestra. En esta, la superficie homogénea permitio obtener firmas espectrales mas definidas y una
mayor separacion entre componentes, reduciendo el solapamiento espectral y mejorando la
precision del PCA (Figura 20 y Figura 21). No obstante, la similitud general de las firmas obtenidas
en ambas superficies demuestra que HSI puede aplicarse eficazmente tanto en laboratorio como en

condiciones reales de planta.

Una vez entrenados los modelos supervisados de clasificacion espectral (ANN y SVM), con
espectros de referencia provenientes de briquetas previamente caracterizadas (Moly-1, Moly-2 y
Moly-3), estos fueron aplicados a la briqueta de estudio, generando imagenes de clasificacion de
molibdenita, pirita y otros minerales (Figura 26 y Figura 27). Los resultados mostraron una
distribucion coherente con la inspeccion visual y el andlisis PCA. El modelo ANN estim6 9 % de

molibdenita y 12% de pirita, mientras que SVM arroj6 9% y 7 %, respectivamente (Tabla 10). En
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comparacion, la estimacion macroscopica asign6é un 10% y 11 %, respectivamente. Si bien los
valores son similares, la ventaja de los modelos supervisados radica en su objetividad, consistencia

y capacidad de analisis automatico pixel a pixel.

La Figura 39 sintetiza las proporciones estimadas para la mineralogia modal a partir de la
descripcion macroscopica, HSI-ANN y HSI-SVM. Se observa una concordancia general entre los
resultados obtenidos por los métodos de caracterizacion mineral, con diferencias atribuibles a la
sensibilidad espectral de cada modelo y al sesgo inherente de la descripcion macroscopica. La
caracterizacion por HSI-ANN resultd en una leve sobreestimacion para la pirita, mientras que HSI-
SVM clasificé una mayor proporcion como “otros minerales”, ya que identificé de mejor manera
la pirita. Aun asi, ambos modelos oftrecieron resultados comparables a la inspeccion visual, sobre
todo considerando la molibdenita, siendo el mineral objetivo de este trabajo. Ademas, la principal

ventaja comparativa de los métodos supervisados es la sistematizacion y reproducibilidad.

100 Comparacion de estimacion mineralogica por método

Mineral
Il Molibdenita
[ Pirita 4%
I Otros Minerales

80

60

Porcentaje (%)

40t

0

Caracterizacion visual ANN SVM

Figura 39. Comparacion de estimaciones superficiales por observacion visual, ANN y SVM. Se comparan
los porcentajes en superficie estimados de molibdenita, pirita y otros minerales mediante
observacion visual, modelo ANN y modelo SVM. Se observa una concordancia general entre los
métodos, destacando la mayor precision, objetividad y reproducibilidad de los enfoques automaticos
basados en clasificacion espectral.
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En conjunto, los resultados de este apartado demuestran que HSI permite realizar una
caracterizacion mineraldgica confiable, incluso sobre muestras no pulidas, en tiempos compatibles
con la operacion minera. Su integracion con modelos de clasificacion espectral permite automatizar
el proceso de identificacion y estimacion de la mineralogia modal, lo que representa una mejora
significativa respecto a los métodos tradicionales de inspeccidn visual, especialmente en contextos

donde se requiere rapidez, precision y trazabilidad.

5.2. COMPARACION ENTRE DESCRIPCION MICROSCOPICA VS LIBS

La comparacion entre los resultados obtenidos mediante microscopia dptica en luz reflejada y los
del analisis LIBS permiti¢ evaluar el grado de concordancia entre ambas metodologias en la
identificacion y localizacion de los minerales presentes en la muestra. Dado que ambas técnicas se
aplicaron sobre la misma briqueta pulida, fue posible contrastar directamente la informacion

mineraloquimica obtenida mediante LIBS con la caracterizacion petrografica.

En la caracterizacion petrografica se reconocieron las fases de mena molibdenita, calcosina,
covelina y calcopirita, ademdas de pirita como principal mineral de ganga metalica, junto con
minerales accesorios como rutilo y hematita. Esta caracterizacion se sustentd en propiedades
opticas como birreflectancia, anisotropia, color, habito y reflejos internos. La observacion bajo luz
reflejada permitid, ademds, detectar procesos de alteracion, como el reemplazo parcial de
calcopirita por covelina, y distinguir entre minerales presentes en trazas no visibles en la

observacion macroscopica.

En contraste, el analisis LIBS entregd una caracterizacion basada en la distribucion espacial de
elementos quimicos de interés, presentes en las fases mineralogicas reconocidas, sin requerir
preparacion compleja de la muestra. Las imagenes generadas mostraron la distribucion de Mo, Fe,
S, O y trazas de Re, Ti y Cu. Las sefales intensas de Mo permitieron delimitar zonas con
molibdenita, mientras que la distribuciéon conjunta de Fe y S fue 1til para identificar sectores
asociables con pirita. Aunque en el espectro promedio la intensidad del azufre fue baja, sus mapas
de distribucién presentaron buen contraste espacial, facilitando su interpretacion mineraldgica.
Esto es consistente con su alto potencial de ionizacion (~10,36 €V), que puede afectar su respuesta

espectral, pero no su deteccion espacial. También se observaron sectores con intensidades altas de
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Ti, posiblemente asociadas a rutilo, y sefiales puntuales de Cu, coherentes con la presencia en trazas
de calcosina y covelina observadas mediante microscopia. La coincidencia espacial entre Fe y O
permitio sugerir la presencia de 6xidos de hierro, entre ellos hematita, cuya identificacion fue
respaldada por observaciones petrograficas. Las imagenes LIBS mostraron patrones de distribucion
elemental que coincidieron con las zonas identificadas petrograficamente. Las areas con alta
intensidad de Mo coincidieron espacialmente con sectores reconocidos Opticamente como
molibdenita, y lo mismo ocurrid con las zonas de Fe y S respecto a la pirita. Esta correlacion entre

observaciones texturales y composicionales fortalecio la interpretacion mineralogica conjunta.

Una diferencia clave entre ambas metodologias radica en su sensibilidad y resolucion: mientras la
microscopia Optica permite observar detalles texturales y proceso de alteracion mineral, LIBS
ofrece una visualizacion directa de la composicion elemental, incluso en fases dificiles de
identificar Opticamente. Sin embargo, LIBS no distingue entre minerales con composicion
elemental similar, y su interpretacion requiere apoyo mineralogico. Por otro lado, la microscopia
tampoco permite identificar elementos traza no expresados Opticamente, como el renio o el
tungsteno. Entre los elementos traza detectados, destaca el renio (Re), un metal estratégico cuya
deteccion directa es poco comun en andlisis convencionales y que posee alta relevancia economica
en depositos tipo porfido. En este caso, su sefial fue identificada a 221,4 nm, con mayor intensidad
en sectores coincidentes con zonas ricas en molibdeno, lo que sugiere su incorporacion en la
estructura cristalina de la molibdenita. Dado que este tipo de trazas no altera las propiedades Opticas
del mineral, su presencia no puede ser evidenciada mediante microscopia, lo que refuerza el valor

de LIBS como herramienta complementaria para el control mineral.

Estas observaciones reafirman la necesidad de una aproximacion integrada. Mientras la
microscopia Optica entrega contexto textural de detalle, LIBS permite acceder a informacion
composicional multielemental, incluyendo metales traza de interés economico. Su aplicacion
conjunta mejora la precision de la caracterizacion mineraldgica y permite abordar fases minerales

0 concentraciones elementales que no pueden resolverse mediante técnicas convencionales.



64

5.3. POTENCIALIDAD DE LA APLICACION EN TANDEM DE HSI - LIBS EN EL
CONTROL MINERAL.
La combinacién de técnicas espectroscopicas para la caracterizacion mineral de frontera, como las
imagenes hiperespectrales (HSI) y espectroscopia de plasma inducido por laser (LIBS), representa
una herramienta complementaria con alto potencial para el control mineral en faenas mineras,
especialmente en contextos donde se requiere una caracterizacion rapida, espacialmente precisa,
reproducible, sistematica y con la menor destruccion posible del material de alimentacion. Ambas
técnicas han demostrado ser capaces de identificar fases minerales claves, como la molibdenita y
la pirita, y entregar informacion que trasciende las limitaciones de los métodos convencionales

aplicados en terreno.

HSI permite realizar una preclasificacion mineraldgica basada en las propiedades oOpticas de
reflectancia, incluso en muestras sin preparacion superficial, lo que la posiciona como una
alternativa viable para una inspeccion rapida en planta. Su capacidad para discriminar fases
espectralmente contrastadas, como sulfuros metalicos o zonas alteradas, permite delimitar regiones
de interés dentro de una muestra o frente de produccion (por ejemplo; “Min-Zones” vs Unidades
Geologicas de Alteracion). A su vez, LIBS aporta una caracterizacion de la quimica mineral,
permitiendo determinar la presencia de elementos estratégicos (y su mineral portador) como Mo,
Cu o Ti, asi como detectar metales traza que no son identificables mediante una caracterizacion
mineralogica. El potencial de automatizaciéon de las técnicas espectroscOpicas implementadas

convierte esta herramienta en idonea para aplicaciones semi-autonomas en entornos industriales.

En conjunto, el uso secuencial o integrado de HSI y LIBS permite abordar simultdneamente la
identificacion mineraldgica y mineraloquimica, generando mapas integrados que combinan
textura, distribucion de minerales y elementos quimicos que conforman los minerales. Esta sinergia
resulta especialmente valiosa en contextos como el control de ley, la seleccion de zonas de envio a
planta, o la discriminacion operativa entre mena y ganga. Asimismo, su caracter semi-destructivo,
de bajo requerimiento de preparacion y de rapida adquisicion las vuelve aplicables en ambientes

dindmicos donde el tiempo de respuesta es critico.
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No obstante, su implementacidon en operaciones requiere aun superar ciertos desafios, tales como
la robustez frente a condiciones variables de iluminacidén, humedad o rugosidad superficial (en el
caso de HSI), y el manejo de grandes volimenes de datos espectrales con estrategias
computacionales eficientes (en el caso de LIBS). Pese a ello, los resultados obtenidos en esta
habilitacion profesional evidencian que la aplicacion combinada de ambas técnicas es factible, y
que su integracion puede aportar una caracterizacion mineral mas completa, reproducible y
trazable, superando las limitaciones de los métodos visuales tradicionales utilizados en el control

mineral.

La Figura 40 presenta un esquema del flujo operativo propuesto para el control mineral mediante
la aplicacion conjunta de HSI y LIBS. HSI permite una preseleccion no destructiva y rapida basada
en firmas espectrales reflejadas, delimitando zonas de interés mineraldgico que luego son
analizadas con LIBS, técnica que proporciona una validacion composicional multielemental,
incluyendo la deteccion de metales traza y elementos estratégicos. La integracion de ambos
resultados genera mapas combinados con informacién mineral y mineraloquimica, utiles para

apoyar decisiones operacionales como clasificacion, control de calidad o destino del material.

4

v

Analisis con HSI (preseleccion) -I
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Delimitacion de zonas de

\—D - .
s interés espectral
=]
v
Analisis elemental con
LIBS (confirmacion)

|

Integracion de resultados HSI-LIBS

Figura 40. Esquema de aplicacion HSI-LIBS en control
mineral. Representacion conceptual de la
aplicacion en tandem de HSI-LIBS para el
control mineral en faenas mineras.
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6. CONCLUSIONES

La combinacion de técnicas espectroscopicas avanzadas, como la Imagen Hiperespectral (HSI) y
la Espectroscopia de Plasma Inducido por Laser (LIBS), junto con métodos tradicionales de
caracterizacion mineraldgica, constituye un enfoque eficaz y complementario para el analisis de
muestras mineralizadas con molibdenita (MoS:). Esta metodologia ha permitido superar las
limitaciones de las técnicas convencionales, ofreciendo una caracterizaciéon mas detallada, precisa

y de alta resolucion tanto a nivel mineraldgico como mineraloquimico.

El empleo de la microscopia 6ptica, en su funciéon de método convencional, ha permitido identificar
correctamente la mineralogia de las muestras, con la molibdenita como mineral principal y la pirita
como mineral de ganga mayoritario. Sin embargo, la integraciéon de HSI ha proporcionado una
ventaja significativa, permitiendo la distincion entre la molibdenita y los minerales de ganga a
partir de sus propiedades de reflectancia molecular, incluso en muestras no pulidas. Este resultado
pone de manifiesto la utilidad de HSI como herramienta rdpida y no destructiva, capaz de
discriminar con precision las fases minerales presentes en las muestras sin necesidad de

preparacion previa, lo que resulta crucial para el analisis operativo en faenas mineras.

Por su parte, LIBS ha afiadido un valor fundamental a la investigacion, permitiendo una
determinacion indirecta de la composicion mineralogica de la molibdenita y los minerales de
ganga, con la capacidad adicional de detectar elementos traza clave como el renio (Re). Esta técnica
ha destacado por su capacidad para analizar una muestra sin preparacion compleja, ofreciendo una
ventaja sobre las técnicas tradicionales, que no permiten una deteccion in situ de metales traza con
interés econdomico. LIBS ha permitido obtener mapas elementales detallados que refuerzan la
identificacion de las fases minerales y sus asociaciones espaciales, brindando una comprension

mas completa de las caracteristicas quimicas del material.

La comparacion entre los resultados obtenidos mediante las técnicas avanzadas (HSI y LIBS) y los
métodos tradicionales (como la microscopia dptica) ha revelado una excelente concordancia en la
identificacion de las fases minerales, pero también ha subrayado las ventajas operacionales de las

técnicas avanzadas. La rapidez y capacidad de obtener informacion detallada sobre la distribucion
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espacial de los minerales y los elementos quimicos de interés hacen que las técnicas
espectroscopicas sean una herramienta indispensable en el control mineral y la optimizacién de

Pprocesos mineros.

En conjunto, la combinacion de HSI y LIBS no solo ha permitido cumplir los objetivos de
caracterizacion mineral, sino que ha demostrado ser una alternativa avanzada y viable para la toma
de decisiones en el analisis mineraldgico en tiempo real. Estas técnicas, por su capacidad de
integracion y por ofrecer una vision mas profunda de la composicion mineral, se posicionan como
herramientas esenciales para el control de calidad, la planificacion minera y la evaluacion de
metales traza, como el Re, cuya deteccion es crucial en el contexto de la mineria moderna. La
metodologia empleada en esta investigacion, por tanto, abre nuevas posibilidades para la mejora
en la eficiencia de la caracterizacion mineral en la industria minera, con un enfoque hacia la

automatizacién y la toma de decisiones basada en datos de alta resolucion.
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ANEXO 1. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA) EN EL
RANGO VIS PARA LA MUESTRA DE ESTUDIO.
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Figura 1. CP1 (VIS) asociada a la resina superficial en la briqueta. (A) Imagen obtenida a partir de los
“scores” de la componente principal 1 (CP1). (B) Grafico de “loading”. Esta componente explica el
30,3 % de la varianza y esta asociada a la resina.
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Figura 2. CP2 (VIS) sin asociacion mineralégica definida en la briqueta. (A) Imagen obtenida a partir de
los “scores” de la componente principal 2 (CP2). (B) Grafico de “loading” correspondiente. Esta
componente explica el 22,4 % de la varianza, sin asociacion clara a minerales especificos.
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Figura 3.

CP5 (VIS) sin asociacion mineraldgica concluyente en la briqueta. (A) Imagen obtenida a
partir de los “scores” de la componente principal 5 (CP5). (B) Gréfico de “loading”
correspondiente. Esta componente explica el 4,9 % de la varianza y presenta baja intensidad
general, con algunas zonas localizadas, aunque sin una asociacién mineralégica concluyente
segun la firma espectral observada.
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ANEXO 2. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA) EN EL

RANGO NIR PARA LA MUESTRA DE ESTUDIO.
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Figura 1. CP1 (NIR) asociada a la distribucién superficial en la briqueta. (A) Imagen obtenida a partir

de los “scores” de la componente principal 1 (CP1). (B) Grafico de “loading” correspondiente.
Esta componente explica el 51,6 % de la varianza y muestra una sefial dominante en los bordes de
la muestra, posiblemente relacionada con efectos superficiales o residuales.
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Figura 3. CP4 (NIR) sin asociacion mineralégica en la briqueta. (A) Imagen obtenida a partir de los
“scores” de la componente principal 4 (CP4). (B) Grafico de “loading” correspondiente. Esta
componente explica el 5,7 % de la varianza y presenta sefiales de baja intensidad, sin asociacioén

clara con fases minerales especificas.
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Figura 4. CP5 (NIR) sin asociacion mineralégica en la briqueta. (A) Imagen obtenida a partir de los
“scores” de la componente principal 5 (CP5). (B) Grafico de “loading” correspondiente. Esta
componente explica el 4,5 % de la varianza y muestra una distribucion poco contrastada, sin

correlacion evidente con minerales determinados
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ANEXO 3. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA) EN EL

RANGO VIS PARA LA CONTRAMUESTRA.
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Figura 1. CP1 (VIS) asociada al fondo espectral en la contramuestra. (A) Imagen obtenida a partir de

los “scores ” de la componente principal 1 (CP1). (B) Grafico de “loading ” correspondiente. Esta
componente explica el 39,2 % de la varianza y presenta una distribucion espacial homogénea,

sin asociacion mineraldgica clara, lo que sugiere que representa el fondo espectral dominante en

la muestra.

100

SCORE CP2 (19,8 %)

LOADING CP2
02 T

015
0.1
005 f ’ | “‘- [
> o / "\ , \
-0.05
01+

-0.15

0.2 -
400 500 600 700 800 900 1000

200 300 400 500 600 700 800 Longitud de onda (nm)
Y

Figura 2.

CP2 (VIS) asociada a zonas con posible molibdenita en la contramuestra. (A) Imagen
obtenida a partir de los “scores” de la componente principal 2 (CP2). (B) Grafico de “loading”
correspondiente. Esta componente explica el 19,8 % de la varianza y presenta una distribucion
espacial coincidente con zonas donde se identifica molibdenita. Sin embargo, la intensidad
observada sugiere una posible amplificacion optica debida al estado superficial no pulido o a
efectos de mezcla espectral con otras fases.
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Figura 3. CP5 (VIS) sin asociacion mineralogica definida en la contramuestra. (A) Imagen obtenida a
partir de los “scores” de la componente principal 5 (CP5). (B) Grafico de “loading”
correspondiente. Esta componente explica el 4,3 % de la varianza y presenta una distribucion
difusa, sin asociacion clara con alguna fase mineral especifica.
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