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Resumen ejecutivo

La mineria ha sido crucial para el desarrollo econémico de Chile, experimentando periodos de auge y declive,
influenciados por la demanda de minerales, los precios en el mercado y los avances tecnoldgicos. En este contexto, la
implementacién de digitalizacién en las operaciones y los procesos mineros, la automatizacion, el internet de las cosas
(IoT) y la inteligencia artificial (IA) emergen como un avance tecnoldgico crucial que estd transformando la industria.
Estas innovaciones permiten no solo optimizar los procedimientos operativos, sino también recopilar una gran cantidad
de datos que pueden ser aprovechados para analizar tendencias.

Este impulso hacia la digitalizacién ha promovido la adopcién de herramientas avanzadas que facilitan una
reportabilidad méas 4gil y ofrecen andlisis detallados en tiempo real de la operacién minera. Sin embargo, estas
herramientas a menudo se limitan a la visualizacién, sin explotar plenamente el potencial de simulacién de escenarios a
partir de los datos recopilados. Para abordar estos desafios, en esta memoria se propone el desarrollo de un script en
Python que implemente simulaciones de Monte Carlo para generar multiples escenarios, con el objetivo de cuantificar
los riesgos y oportunidades presentes en los planes de produccion. Este enfoque permitird mejorar la planificacion y
ejecucion de los planes de produccidn en la industria minera, aumentando la certeza en la gestién de la variabilidad de
los procesos y proporcionando una base sélida para la toma de decisiones en condiciones de incertidumbre.

La metodologia propuesta para alcanzar los objetivos planteados comienza con un andlisis del drbol de valor del
carguio y transporte, con el fin de comprender las variables del sistema. A continuacidn, se elaboran planes de produccién
minera de manera tradicional, utilizando métodos deterministicos. Finalmente, se incorpora la elaboracién de los planes
de produccién mediante simulaciones de Monte Carlo. Este enfoque no solo permite el calculo del riesgo, sino que
también facilita la evaluacién de su impacto, contribuyendo asi a la formulacién de planes de accién especificos.

Los resultados indican que la simulacién de escenarios mediante eventos discretos, utilizando Monte Carlo a
través de un script de Python, permite evaluar tanto los planes de produccién deterministicos como los estocasticos. Este
enfoque facilita la identificacién de fluctuaciones en los valores proyectados, aumentando la precision en la planificacién
minera. Ademads, la incorporacién de estas herramientas mejora la capacidad de anticiparse a los riesgos y oportunidades,
lo que refuerza la toma de decisiones en un entorno operativo dindmico y con alta variabilidad.

El andlisis de los diferentes escenarios revela como diversas variables afectan los tiempos de ciclo, el rendimiento
operativo y la cantidad de material que se puede mover dentro de un periodo.

Se identificaron ciertas limitaciones en el c6digo, ya que no contempla que los camiones puedan cambiar de
lugar de carguio dentro de los periodos, ni considera los tiempos de espera en cola para cargar en la pala. Ademads, no se
incluye la posibilidad de que un equipo quede fuera de operacién debido a fallas mecanicas o mantenciones, es decir,
cuando su disponibilidad llega al 0 %. Incorporar estos factores permitird simular escenarios mas complejos y mejorar la
precision de las simulaciones, optimizando la toma de decisiones estratégicas en entornos mineros dindmicos.

Palabras clave. Simulacién de Monte Carlo, eventos discretos, andlisis de riesgo, operaciones mineras a cielo abierto,
variabilidad operativa.
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ABSTRACT

Mining has been crucial to Chile’s economic development, experiencing periods of boom and bust, influenced
by mineral demand, market prices, and technological advances. In this context, the implementation of digitalization in
mining operations and processes, automation, the Internet of Things (IoT), and artificial intelligence (Al) emerge as
a crucial technological advancement that is transforming the industry. These innovations allow not only to optimize
operating procedures, but also to collect a large amount of data that can be leveraged to analyze trends.

This push toward digitalization has promoted the adoption of advanced tools that facilitate more agile reporting
and offer detailed real-time analysis of the mining operation. However, these tools are often limited to visualization,
without fully exploiting the potential of simulating scenarios from the data collected. To address these challenges, this
paper proposes the development of a Python script that implements Monte Carlo simulations to generate multiple
scenarios, with the aim of quantifying the risks and opportunities present in production plans. This approach will
improve the planning and execution of production plans in the mining industry, increasing certainty in the management
of process variability and providing a solid basis for decision-making under conditions of uncertainty.

The proposed methodology to achieve the stated objectives begins with an analysis of the loading and transport
value tree, in order to understand the system variables. Next, mining production plans are drawn up in a traditional
way, using deterministic methods. Finally, the elaboration of production plans is incorporated through Monte Carlo
simulations. This approach not only allows the calculation of risk, but also facilitates the evaluation of its impact, thus
contributing to the formulation of specific action plans.

The results indicate that the simulation of scenarios through discrete events, using Monte Carlo through a
Python script, allows the evaluation of both deterministic and stochastic production plans. This approach facilitates
the identification of fluctuations in projected values, increasing the accuracy of mining planning. Furthermore, the
incorporation of these tools improves the ability to anticipate risks and opportunities, which reinforces decision-making
in a dynamic and highly variable operating environment.

The analysis of the different scenarios reveals how various variables affect cycle times, operational performance
and the amount of material that can be moved within a period.

Certain limitations were identified in the code, since it does not contemplate that trucks can change loading
location within the periods, nor does it consider waiting times in queues to load onto the shovel. In addition, the
possibility of equipment being out of operation due to mechanical failures or maintenance, that is, when its availability
reaches 0 %. Incorporating these factors will allow simulating more complex scenarios and improving the precision of
the simulations, optimizing strategic decision-making in dynamic mining environments.

Keywords. Monte Carlo simulation, discrete events, risk analysis, open pit mining operations, operational variabi-
lity.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1 Introduccion

En la planificacion de la produccién minera, se consideran una serie de aspectos cruciales para garantizar el
funcionamiento eficiente y rentable de las operaciones mineras. Este proceso interdisciplinario, abarca la evaluacién de
recursos minerales, el disefio de la mina teniendo en cuenta la topografia y la geologia, la planificacion de la produccién
a corto, mediano y largo plazo, la gestién de costos para optimizar la rentabilidad, la implementacién de medidas de
seguridad y practicas ambientales sostenibles, la planificacién de personal capacitado, el establecimiento de sistemas de
monitoreo y la mejora continua para aumentar la productividad y eficiencia operativa en el sector minero.

Para la elaboracién de planes de produccién minera se deben contemplar datos de entrada asociados a los
indicadores de produccién de los equipos mineros, como la disponibilidad, utilizacion y rendimiento de estos, asi como
también los datos relacionados con los modelos geolégicos. Tradicionalmente, los datos de entrada asociados a los
indicadores de produccién son solamente el valor promedio de los datos disponibles, sin tener en cuenta la variabilidad
de estos. La presencia de incertidumbre juega un papel crucial en la dificultad para alcanzar los objetivos de produccién
y las expectativas financieras de un proyecto, especialmente durante sus etapas iniciales. Por lo tanto, es necesario
considerar esta incertidumbre durante la etapa de planificacion.

En la literatura existente se proponen diversos métodos para abordar la problematica asociada a la incertidumbre
debido a los datos de entrada de la planificacién minera. Gran parte de los estudios tienen como objetivo principal la
cuantificacion de la incertidumbre asociada al modelo geolégico y como optimizar la planificacién de la producciéon
mediante modelos de optimizacion estocdsticos. Entre dichos estudios, Prieto (2019) propone un modelo de optimizacién
que aborda multiples escenarios equiprobables de manera simultdnea. Este enfoque permite optimizar tanto el plan de
produccién como la secuencia de explotacion, a partir del perfil de riesgo que asume cada empresa en términos de los
parametros de costos por desviacién y tasa de descuento por riesgo geoldgico. Ruminé (2021) revela las ventajas que
ofrecen la consideracion de la incertidumbre geoldgica en la planificacién minera, en comparacién con la metodologia
tradicional de medicién de riesgo geoldgico, pues esta tltima, no logra capturar completamente la variabilidad y las
condiciones geoldgicas especificas del depdsito.

Sin embargo, los desafios en la planificacién minera van mas alld de la incertidumbre geoldgica. Para abordar
esta complejidad, diversos estudios se han centrado en mejorar la precision y adaptabilidad de los planes mineros a
condiciones variables de la operacion misma. Inicialmente se tiene la investigacion y validacién de dos modelos que
permiten la simulacién y evaluacion de riesgos para capturar la incertidumbre operacional en la planificacién minera a
cielo abierto realizada por Cerda (2016). En su trabajo, compara estos modelos con la realidad operacional, obteniendo
desviaciones inferiores al 11 %. Esto sugiere que incluir la incertidumbre en las simulaciones representa mejor la realidad
que los modelos deterministicos, generando escenarios mas precisos que consideran las caracteristicas histéricas de la
mina y el comportamiento de los equipos mineros criticos.

Otro estudio relevante, es el realizado por Meneses (2019), quien propone una metodologia para crear planes
de produccién mineros flexibles, capaces de incorporar el riesgo asociado a los cambios en el precio del commodity.
Para ello, gener6 simulaciones del precio del commodity y propuso diferentes capacidades alternativas de planta
y mina, reduciendo asi el riesgo asociado a la volatilidad del commodity. En la misma linea se tiene el trabajo de
Vergara (2019), que ofrece una metodologia para incorporar riesgos y oportunidades en la planificacién minera, con el
proposito de disminuir la incertidumbre y mejorar la precision de los planes de produccién. Para ello, realiza un andlisis
multidisciplinario de los riesgos y oportunidades asociados a la operacién minera, utilizando herramientas de evaluacién
y andlisis estadistico para identificar, priorizar y mitigar los riesgos, asi como aprovechar las oportunidades.
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Por dltimo, se tiene el trabajo realizado por Manriquez (2020), quien integra una metodologia de simulacién
y optimizacién en un esquema iterativo, que no solo permite medir la adherencia de un plan, sino también evaluar
el cumplimiento de este mediante simulaciones que consideran la incertidumbre operacional. Este enfoque iterativo
permite la generacion de planes de produccidén mineros de corto plazo en minas de rajo abierto, los cuales consideran
multiples objetivos, utilizando el método de la suma ponderada y el método jerdrquico. La metodologia que propone
Manriquez (2020) no solo mejora los indicadores de cumplimiento del plan minero con respecto a las iteraciones, sino
que ademds mantiene el Valor Actual Neto del plan, lo que proporciona una sélida base financiera que respalda la toma
de decisiones estratégicas, asegurando asi la sostenibilidad y el éxito continuo de la operacién minera.

1.1. Antecedentes

1.1.1. Contexto de la empresa

SGS es una empresa lider mundial en ensayos, inspeccion y certificacion. Reconocida como referente en calidad
e integridad. La experiencia y la ambicion de hacer posible un mundo mas seguro e interconectado ha generado que
SGS, desde que se fundé en el afio 1878, sea un ejemplo a seguir por su innovacion y evolucion. A nivel global cuenta
con mas de 99.000 empleados distribuidos en 2.600 oficinas y laboratorios, desempefidndose en industrias tales como la
agricola, aerondutica, constructora, entre muchas otras.

A nivel nacional, SGS cuenta con mas de 3.000 trabajadores repartidos en una extensa red de instalaciones y
laboratorios para poder brindar soluciones a clientes en cortos periodos de tiempo. La empresa se desarrolla en base a 5
lineas de negocio: Conectividad y Productos; Salud y Nutricién; Industria y Medio Ambiente; Conocimiento y finalmente,
Recursos Naturales. Esta dltima linea de negocios ofrece una amplia lista de servicios en diversas especialidades dentro
del campo minero, como lo son las actividades metalidrgicas, geoldgicas, geotécnicas e hidricas.

1.1.2. Contexto del problema

SGS trabaja rigurosamente con sus clientes a través de un enfoque integral que incluye la participacién en
licitaciones y ofertas de soluciones personalizadas. Para ganar contratos, la empresa presenta propuestas detalladas en
las licitaciones, destacando su experiencia, capacidades técnicas y compromiso con la calidad. En el sector de Recursos
Naturales, SGS se dedica a proporcionar servicios que incluyen desde la exploracién geoldgica y el andlisis de minerales,
hasta los procesos de planta, transporte y envio. Cada uno de estos frentes abordan diferentes etapas y aspectos criticos
de la cadena de valor en la industria minera.

A pesar de contar con una amplia gama de servicios, SGS ha enfrentado desafios especificos en el 4rea de
procesos mineros. El problema principal es que la empresa no ha logrado postular exitosamente en licitaciones ni ofrecer
servicios especializados en esta drea. Esto se debe a varios factores. Primero, SGS carece de la tecnologia y maquinaria
adecuadas para cumplir con los estdndares que estos servicios requieren. Segundo, la empresa no cuenta con el personal
especializado en procesos mineros necesario para brindar un servicio integral, a diferencia de otras areas donde si
dispone de equipos de profesionales capacitados que cubren todas las necesidades de los clientes. Por tltimo, el drea de
procesos mineros presenta un bajo nivel de desarrollo digital en comparacidn con otros servicios que ofrece Recursos
Naturales.

En paralelo, SGS ha mantenido comunicacién constante con diversas operaciones mineras, lo que le ha permitido
investigar el desarrollo de los procesos mineros y detectar necesidades comunes entre los clientes. Estas necesidades
incluyen, en primer lugar, asegurar el cumplimiento de los planes de produccién; en segundo lugar, mejorar los tiempos
de ciclo en procesos criticos, especialmente en las etapas de carguio y transporte; y, finalmente, reducir la variabilidad
de los procesos para lograr una mayor consistencia en los resultados.

Para abordar esta problematica, SGS busca fortalecer su presencia en el drea de consultorfa en procesos mineros
a través del desarrollo de servicios enfocados en tecnologia e innovacion, digitalizacién de procesos y optimizacién de
la cadena de valor. Aprovechando tanto las capacidades internas de la empresa como las necesidades especificas de
sus clientes, SGS ha identificado una oportunidad clave: implementar un proyecto de digitalizaciéon que ofrezca una
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solucidn eficaz en la gestion de la variabilidad operativa en operaciones de carguio y transporte. Este proyecto se centra
en el uso de herramientas tecnoldgicas avanzadas, que permitan visualizar y gestionar las fluctuaciones operativas en el
plan de produccién, brindando a los clientes un recurso integral para mejorar la precision y eficiencia en sus procesos
mineros.

1.2. Relevancia del estudio

Este trabajo se enmarca en la digitalizacion de la mineria, un sector fundamental para la economia chilena,
cuya eficiencia y planificacion son cada vez mds criticas debido a factores como la fluctuacion de la demanda mundial
de minerales, los precios, las leyes y los avances tecnoldgicos. La implementacion de herramientas avanzadas, como
la digitalizacion y la inteligencia artificial (IA), abre la puerta a una industria minera mas moderna y eficiente, en la
que el uso de datos permite no solo la optimizacién de procesos, sino también la toma de decisiones informadas que
disminuyen la incertidumbre y los riesgos inherentes.

En términos académicos, este estudio aporta conocimiento novedoso sobre el uso simulacién mediante el
método de Monte Carlo aplicada a procesos mineros, lo cual permite un andlisis de escenarios con precision. Este
enfoque facilita la comprension de cémo las variables del sistema afectan la planificacién y ejecucion de los planes de
produccidn, contribuyendo a una base tedrica sélida que puede nutrir futuras investigaciones en el ambito de la mineria
y su digitalizacion. Ademas, genera una metodologia replicable para otros sectores que enfrenten desafios similares en
cuanto a la gestion de la variabilidad y la incertidumbre.

Desde una perspectiva préctica, el estudio es relevante porque propone una herramienta para mejorar la pla-
nificacién y operacién de las minas, permitiendo a los gestores mineros anticiparse a las fluctuaciones en los ciclos
operativos y en el rendimiento de los equipos. Esto no solo incrementa la eficiencia en el uso de los recursos, sino que
también optimiza la capacidad de respuesta ante imprevistos, mejorando la estabilidad y seguridad de las operaciones.
La capacidad de simular escenarios en un entorno de alta variabilidad también ofrece a las empresas mineras un recurso
poderoso para reducir costos y mejorar la productividad.

Finalmente, el impacto social de este estudio radica en su potencial para contribuir a una mineria mas sostenible
y competitiva. Al mejorar la precision en la planificacién y disminuir el riesgo de incumplimientos en los planes de
produccion, este tipo de herramientas puede ayudar a reducir la huella ambiental de las operaciones mineras, mediante
el uso mds efectivo de los recursos y la minimizacién de impactos. Ademads, sugiere una evolucién hacia una industria
minera chilena que es tecnolégicamente avanzada, capaz de generar empleos especializados y con una vision de
desarrollo sostenible, respondiendo asi a las demandas crecientes de la sociedad en cuanto a practicas responsables y
amigables con el medio ambiente.

1.3. Hipétesis

La implementacion efectiva de estrategias de gestion de riesgos y oportunidades mediante el uso de un gemelo
digital mina mejorara el cumplimiento y adherencia de planes produccién minera.

1.4. Objetivo general

Cuantificar la incertidumbre del riesgo y oportunidades presentes en la elaboracién de planes de produccion
minera, mediante el uso de simulaciones de Monte Carlo.
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1.5. Objetivos especificos

= Implementar un sistema de gestién de datos y deteccidn de errores en los datos de entrada.

= Analizar riesgos y oportunidades en la data histdrica, generando modelos predictivos que consideren tanto la
probabilidad de ocurrencia como el impacto de los eventos.

= Mejorar la precision y certidumbre de las predicciones de cada fase del proceso de produccién minera mediante
técnicas de optimizacién y simulacion en un esquema iterativo.

Evaluar la adherencia del plan de produccién minera generado con respecto a la operacion real.

1.6. Alcances

= Este trabajo de titulo revisara la incertidumbre presente en los planes de produccién minera a cielo abierto,
enfocandose en los indicadores de produccién: disponibilidad, utilizacién y rendimiento de los equipos de carguio
y transporte. No se incluye la gestion de la variabilidad del sistema, solamente su cuantificacion.

= En el marco de este trabajo, se alcanzard un nivel de madurez tecnolégica TRL 2, definido como concepto
tecnoldgico formulado, siguiendo las pautas de la Corporacién de Fomento de la Producciéon (CORFO).

= Para las estimaciones numéricas se consideraran los indicadores de rendimiento de operaciones mineras nacionales.
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2 Marco teorico

En este capitulo se presentan los antecedentes y andlisis referentes a la literatura relevante, la cual constituye
el fundamento tedrico para el desarrollo de esta memoria. Es fundamental considerar los cuatro pilares que impactan
significativamente en la efectividad de esta metodologia de trabajo: el disefio del plan de produccion, la incertidumbre y
el riesgo en la mineria, asi como también las estadisticas y probabilidades asociadas a la elaboracién de simulaciones.
Cada uno de estos elementos es crucial para comprender como influyen en la certeza de la planificacién y produccién

minera.

2.1. Planificacion de producciéon minera

La planificacién minera es esencial en la cadena de valor del negocio minero, ya que permite determinar la
porcién del yacimiento que serd extraida y procesada. Esto facilita la seleccién de la configuracién operativa que
maximizard el retorno de la inversién (ROI), alinedndose asi con los objetivos de los inversionistas del proyecto. Segtin
Horsley (2002) el proceso de planificacién minera puede ser separado en cuatro componentes (Ver Figura 2.1):

1 afho

5 afos 20 afios

Plan Estratégico

Plan de Negocios

Exploracion Global

Operacional y Disefio

Plan Anual Desarrollo
Nueva Mina
Plan Minero
Planificacion y )
Explotacion |Minera

Infraestructura y
Disefio de bloques

Figura 2.1: Componentes de la planificacién minera. Fuente: Horsley, 2002.
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En donde:

= Planificacidn estratégica: Implica la seleccién de métodos de explotacidn, capacidad de mina y capacidad de
procesamiento, alineando las estrategias de mercado con los recursos disponibles y la visién y misién de la
compafiia.

= Plan de negocios: Coordina todas las divisiones y departamentos de la compaiiia en linea con la planificacién
estratégica, estableciendo una direccién corporativa, objetivos y un plan de accién.

= Plan anual: Enfocado en el presupuesto anual, este plan respalda la programacién de actividades y planes a corto
plazo a nivel corporativo.

= Plan minero: Se centra exclusivamente en la mina, abordando la adquisicién de nuevos recursos, el desarrollo de
proyectos y la gestion de la produccion.

Ademds, en funcién de la temporalidad requerida en términos del tamafio de las tareas, el mineral a extraer y el
tiempo necesario para cada uno de los componentes del plan minero, se definen tres horizontes de planificacion: largo
plazo, mediano plazo y corto plazo. Aunque estos horizontes se disefian inicialmente de manera lineal, su implementacién
proporciona retroalimentacién que permite actualizar los planes anteriores.

El corto plazo retroalimenta tanto los planes de mediano como de largo plazo, mientras que el mediano plazo
también retroalimenta el plan de largo plazo. De esta manera, se crea un ciclo continuo de mejora y ajuste, como se
muestra en la Figura 2.2, asegurando que los planes se mantengan alineados y adaptados a las circunstancias cambiantes
y ala informacién mds reciente.

_

largo

Mediano

.

Figura 2.2: Interaccién entre los planes de produccién.

2.1.1. Planificacion de largo plazo

Este horizonte de planificacién contempla el modelo de bloques del yacimiento, factores econdmicos y técnicos
para determinar los recursos, tanto econdmicos como de interés. Los recursos econdmicos se identifican valorando el
modelo de bloques, donde se consideran como toneladas de recurso econdmico aquellos bloques con un beneficio mayor
a cero. Por otro lado, los recursos de interés se determinan evaluando la posibilidad operativa de extraer los bloques,
para el célculo de estos, se considera el tonelaje asociado a los bloques que sean operativamente extraibles.

Para definir los bloques que son operativamente extraibles, es fundamental utilizar la informacién proveniente de
los modelos de bloques, destacando principalmente la ley del mineral, densidad, ubicacién y tamafio de los bloques en
el espacio. Esta informacion se complementa con pardmetros técnicos, como los requerimientos geomecanicos, anchos
minimos operables, altura de bancos, tamafio de bermas, dimensiones de las galerias de acceso, el método de extraccion,
entre otro. Ademas, se consideran factores econémicos, para asi determinar la cantidad de recursos de interés.

Determinar la cantidad de recursos mineros disponibles no solo permite definir el tamafio de la mina y la
planta necesarias para cumplir con los ritmos de produccién, sino que también facilita la definicién de la envolvente
econdmica, lo que a su vez permite determinar el valor potencial del proyecto. Este proceso se realiza mediante la
detallada especificacion de los pardmetros econémicos asociados, incluyendo la inversion de capital (CAPEX), los
costos operativos de produccién tanto de la mina como de la planta (OPEX), el precio de los metales, los costos de

8% Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Ingenieria Metaliirgica y de Materiales 6



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 2.1. PLANIFICACION DE PRODUCCION MINERA

fundicién y refinacién, los costos por penalizacion debido a impurezas, las tasas de descuento y los impuestos sobre la
renta en cada pais, entre otros.

El proceso de planificacién es genérico y puede ser adaptado para cualquier tipo de yacimiento, ya sea para una
mina a cielo abierto o bien para una mina subterrdnea. El proceso de planificacion se puede describir por una secuencia
de pasos, no lineal, pues es comun volver a etapas anteriores a medida que se tiene expande la operacioén y se tiene mas
informacion de sectores no considerados en una primera instancia. El resumen de los pasos para la planificacién se
muestra en la Tabla 2.1 (Cerda, 2016).

Paso | Accion Detalles

1 Preparacion general .
= Designar roles.

= Realizar andlisis de los stakeholders.
= Determinar propdsito y alcances.

2 Preparacion de las entradas para el estudio

interés.

sondajes y modelos de bloque para el drea de interés.
pos, instalaciones de procesamiento e infraestructura.
que se pueden considerar en el estudio.

y detalles de exploracién y derecho minero.

= Prondstico de demanda y precios del commodity.
= Pronéstico de costos futuros.

= Informacién acerca de exploracion y derecho minero en el drea de
» Informacién de recursos, incluyendo reportes, mapas, datos de
= Para minas existentes, informacién acerca de la operacion y equi-
= Informacién acerca de métodos de explotacién y procesamiento

= Informacién acerca de leyes ambientales y métodos de explotacion

3 Marco

como parte del estudio.

= Determina el set de decisiones y alternativas que serdn analizadas

4 Valoracién

cién econdémica.
= Evaluacion de riesgo de las principales alternativas.

= Dirige las alternativas de modelamiento, optimizacién y evalua-

5 Seleccién . . .
= Selecciona la mejor alternativa de plan.

= Selecciona las acciones para preservar opciones futuras.

Tabla 2.1: Etapas del proceso de planificacion. Fuente: Cerda 2016.

2.1.2. Planificacion de mediano plazo

Este horizonte de planificacién genera planes de producciéon mas detallados, orientados a alcanzar las metas
productivas definidas a largo plazo, con un horizonte de tiempo que varia entre 1 y 5 afios. Su objetivo principal es
asegurar el cumplimiento del plan de negocio, garantizar el presupuesto de operaciones y retroalimentar la planificacién
a largo plazo.

Para lograr esto, se desarrollan estrategias especificas que consideran las fluctuaciones del mercado, las capaci-
dades operativas y las mejoras tecnoldgicas. Estos planes incluyen la optimizacion de los recursos, la programacién
precisa de las operaciones mina y planta, y la gestion eficiente de los costos. Ademas, se implementan mecanismos de
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seguimiento y control que permiten ajustar las operaciones en tiempo real, asegurando que se mantengan alineadas con
los objetivos estratégicos de la empresa.

Esta fase de planificacion también se enfoca en la gestion de riesgos, identificando y mitigando posibles desafios
operativos y econdmicos. Se analiza la viabilidad técnica y financiera de diferentes escenarios, permitiendo una toma de
decisiones informada y proactiva. La retroalimentacion continua de estos planes al horizonte de largo plazo asegura que
la empresa pueda adaptarse a los cambios y seguir siendo competitiva en el mercado.

2.1.3. Planificacion de corto plazo

El horizonte de tiempo de esta planificacién abarca periodos diarios, semanales, mensuales y trimestrales, con
el objetivo de analizar de manera detallada los recursos utilizados en la operacién de la mina y la planta, y asi poder
alcanzar las metas diarias.

Esta planificacién se lleva a cabo mediante un plan de produccién generalmente deterministico, es decir, sin
considerar la volatilidad de las variables que lo determinan. Se alcanza un nivel maximo de detalle respecto a la logistica
y los recursos requeridos en cada proceso, con el fin de lograr las metas de producciéon mensuales y, de este modo,
cumplir con la planificacién a mediano plazo en términos de produccién y presupuesto.

Para lograr este nivel de detalle, se desglosan las actividades operativas en tareas especificas y se asignan
los recursos necesarios, incluyendo mano de obra, equipos y materiales. Se establecen cronogramas precisos y se
implementan sistemas de monitoreo y control que permiten una gestion eficiente y oportuna de las operaciones.

Asimismo, se analizan los indicadores de rendimiento y se ajustan las estrategias operativas en funcion de los
resultados obtenidos, asegurando una respuesta 4gil a cualquier desviacidn respecto al plan original. Esta retroalimenta-
cion constante es crucial para mantener la alineacién con los objetivos de produccién y presupuesto a mediano plazo,
garantizando asi la continuidad y eficiencia de las operaciones mineras.

2.1.4. Planificacion estocastica

La planificacién estocdstica en cadenas de suministro tiene como objetivo optimizar la toma de decisiones bajo
incertidumbre. En el contexto de la planificaciéon minera, estas incertidumbres pueden incluir factores geoldgicos, de
mercado, operacionales, entre otros. Este enfoque es especialmente ttil para productos con ciclos de vida cortos, donde
la demanda es impredecible y los costos de obsolescencia son altos.

La técnica de optimizacion estocdstica se emplea cuando los problemas implican incertidumbre, la cual puede
representarse mediante distribuciones de probabilidad o a través de posibles escenarios (Sepilveda, Branch y Jaramillo,
2012). Este método permite a las empresas anticipar y adaptarse a diversas eventualidades, mejorando la eficiencia y
reduciendo riesgos asociados con la variabilidad y la falta de previsibilidad en sus operaciones.

Al integrar la planificacién estocdstica, las organizaciones pueden tomar decisiones mds informadas y resilientes,
asegurando una mayor robustez frente a las fluctuaciones del mercado y otros factores externos. Esto no solo optimiza
los recursos y minimiza los costos, sino que también aumenta la capacidad de respuesta y adaptacion a los cambios,
fortaleciendo asi la competitividad y sostenibilidad del negocio. Segtin Dimitrakopoulos y Abdel (2007), la planificacién
estocdstica se distingue de la planificacion tradicional en su capacidad para manejar la incertidumbre de manera explicita.
Mientras que la planificacién tradicional suele basarse en escenarios deterministicos y supuestos fijos, la planificacién
estocdstica incorpora la variabilidad y los riesgos potenciales en el proceso de toma de decisiones, proporcionando
soluciones mds flexibles y realistas (Véase Figura 2.3).
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Modelo estimado

simple Vista tradicional =1 o
= Respuesta Unica, a veces
o .
v R = verdadera, | precisa, respuesta
Proceso minero o = .
. . . N = desconocida incorrecta
7 funcion transferencia =
Modelo de 1_> Disefio minero y L>
yacimiento Planificacion de produccion Reservas
=
P
Multiples modelos Estimacion E:sumacmn
posibles financiera y de =21 exacta dala
produceion = incertidumbre
' Vista orientada al riesgo E \

Reservas

Figura 2.3: Modelo de estimacion tradicional versus estimacion estocdstica. Fuente: Dimitrakopoulos, 2007.

2.2. Probabilidades y estadistica

Debido a que los valores de entrada de la planificacién minera no son deterministicos, es decir, presentan
variabilidad y una probabilidad de ocurrencia, es crucial comprender y aplicar las técnicas estadisticas subyacentes. Este
entendimiento permite la toma de decisiones informadas y la optimizacién de los planes estratégicos.

La probabilidad es una medida de la certeza asociada a la ocurrencia de un evento futuro y se expresa como
un valor entre 0 y 1 (o entre 0 % y 100 %). Un evento puede clasificarse como improbable (con probabilidad cercana
a cero), probable (probabilidad intermedia) o seguro (con probabilidad de uno). Para estimar las probabilidades, se
pueden utilizar datos estadisticos de eventos determinados, tanto reales como aleatorios, que permiten inferir todos los
resultados posibles y probables en condiciones normales.

La teoria de la probabilidad es fundamental en diversas disciplinas, como la estadistica, la fisica, la matematica,
las ciencias, la administracion, la contaduria, la economia y la filosofia, para evaluar la probabilidad discreta de eventos
potenciales. Esta teoria es una de las herramientas mds utilizadas para cuantificar riesgos e incertidumbres.

En el ambito de la mineria y otras industrias, la teoria de probabilidades contintia siendo la base para la
cuantificacion de riesgos y oportunidades. Esto se debe a que, con una diversidad de supuestos que tienen una alta
probabilidad de ocurrencia, es posible asignar una probabilidad especifica a cada evento. Este enfoque permite cumplir
con todos los requisitos y supuestos de la industria, facilitando una gestién mds precisa y eficaz de los riesgos y
oportunidades. Ademas, la teoria de probabilidades proporciona una estructura metodolégica robusta para evaluar y
gestionar la incertidumbre inherente en las operaciones, asegurando decisiones informadas y estratégicamente alineadas
con los objetivos empresariales.

2.2.1. Dualidad de teoria de probabilidad

En el contexto de la teorfa de la probabilidad, se pueden distinguir dos enfoques fundamentales para medir la
probabilidad de un evento: las probabilidades objetivas y las probabilidades subjetivas.

Probabilidades objetivas

Las probabilidades objetivas se definen como una medida de la incertidumbre que se basa en la frecuencia
histérica de un evento o en su relacidn con otros eventos similares. Esta aproximacion se fundamenta en la observacién
de la frecuencia relativa de un evento en un gran nimero de ensayos o experimentos similares. La probabilidad objetiva
se calcula a partir de la frecuencia relativa de un evento, lo que permite establecer una medida objetiva de la probabilidad
de su ocurrencia.
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En mineria, este enfoque se utiliza para evaluar tanto riesgos como oportunidades. Un ejemplo claro de su
aplicacion es en la estimacion de recursos y reservas mediante técnicas geoestadisticas. Estas técnicas emplean datos de
sondajes que contienen muestras de leyes minerales para determinar la ley de mineral en bloques especificos a través de
andlisis probabilisticos.

Probabilidades subjetivas

Por otro lado, las probabilidades subjetivas se basan en la opinién o creencia personal de un individuo sobre la
probabilidad de que ocurra un evento. Esta aproximacion se fundamenta en la percepcién y la evaluacion subjetiva de
la informacién disponible, incluyendo la experiencia previa, la informacién disponible y la intuicién. La probabilidad
subjetiva puede variar segtin la perspectiva y la informacién disponible de cada individuo, lo que la hace subjetiva y no
necesariamente objetiva. Este método es crucial en situaciones donde no hay datos estadisticos suficientes o donde la
incertidumbre proviene de factores externos o conocimientos limitados en geotecnia

La diferencia principal entre probabilidades subjetivas y objetivas radica en que las segundas son independientes
del evaluador, mientras que las primeras dependen del juicio, experiencia del experto y la evaluacion subjetiva de la
informacién disponible. Sin embargo, es esencial que las probabilidades subjetivas sean coherentes con los axiomas de
la teoria de la probabilidad para ser consideradas validas.

2.2.2. Funciones de densidad y distribucion

En el andlisis estadistico de datos, las funciones de densidad de probabilidad, distribucién acumulada y distri-
bucién acumulada inversa son herramientas fundamentales para comprender y describir la distribucion de variables
aleatorias.

Funcion de densidad de probabilidad (FDP)

Esta es una medida de la frecuencia relativa de los valores de una variable aleatoria en un intervalo especifico. Se
define como la derivada de la funcién de distribucién acumulada y se denota como f(x). La funcién de densidad de
probabilidad (FDP) proporciona informacidn sobre la concentracion de los valores de la variable en distintos rangos y
sefiala las regiones con mayores y menores probabilidades para los valores de la variable aleatoria.

Funcion de distribucion acumulada (FDA)

Esta es una medida de la probabilidad acumulada hasta un valor especifico de una variable aleatoria. Se denota
como F(x) y se define como la integral de la funcion de densidad de probabilidad entre el limite inferior y el valor x. Se
emplea para calcular la probabilidad de que un evento aleatorio extraido de la poblacién sea menor o igual a un cierto
valor.

Funcion de distribuciéon acumulada inversa (FDIA)

Esta es la inversa de la funcién de distribucién acumulada (FDA). Se denota como F~'(x) y se define como
la funcién que, dados los valores de probabilidad, devuelve el valor correspondiente de la variable aleatoria. En otras
palabras, F~!(x) permite obtener el valor de la variable aleatoria asociado a una probabilidad especifica x. Esta funcién
es util en la estadistica y en la teoria de probabilidades para determinar umbrales o puntos criticos donde se alcanzan
ciertos niveles de probabilidad.

Estas herramientas de la estadistica no solo permiten caracterizar la distribucion de datos, sino que también
son fundamentales para la inferencia estadistica y la toma de decisiones informadas en una amplia gama de disciplinas
cientificas y técnicas.
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2.2.3. Distribuciones de probabilidad

En la teoria de la probabilidad, las distribuciones de probabilidad se agrupan en dos categorias principales:
distribuciones continuas y distribuciones discretas. Estas categorias fundamentales describen cémo se distribuyen las
probabilidades dentro de un conjunto de valores posibles. Esto es crucial para entender cémo diferentes fenémenos
naturales y artificiales se comportan probabilisticamente y para aplicar métodos estadisticos apropiados en diversos
contextos analiticos y de modelado.

Distribuciones de probabilidad continuas

Una distribucién de probabilidad continua se caracteriza por tener una funcién de distribucién continua. En este
tipo de distribuciones, la probabilidad de que una variable aleatoria tome un valor especifico es cero. En otras palabras,
no hay probabilidades asociadas a valores especificos, solo a rangos de valores.

Una distribucidn continua se utiliza para describir variables aleatorias que pueden tomar valores reales, como la
concentracion de minerales en una muestra de mineral. Estas distribuciones se representan mediante curvas de densidad
de probabilidad, y su drea bajo la curva representa la probabilidad de que el valor de la variable aleatoria esté dentro de
un rango determinado (Ver Figura 2.4). Por ejemplo, la distribucién normal continua puede ser utilizada para describir
la distribucién del contenido de oro en una muestra de mineral, donde se puede calcular la probabilidad de que la
concentracion de oro esté dentro de un rango determinado.

Grafica de distribucion
Mormal, Media=180, Desv.Est.=10
004
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Figura 2.4: Ejemplo de un gréfico de distribucion continua. Fuente: Minitab, 2024

Distribuciones de probabilidad discretas

Por otro lado, una distribucion de probabilidad discreta se caracteriza por tener una funcion de distribucion
discreta. En este tipo de distribuciones, cada valor posible de la variable aleatoria puede tener una probabilidad distinta
de cero. Las distribuciones de probabilidad discretas se utilizan para describir variables aleatorias que pueden tomar
valores enteros, como el nimero de minerales extraidos en un periodo determinado.

Las distribuciones de probabilidad discretas se representan mediante tablas o graficos, y cada valor posible de
la variable aleatoria estd asociado con una probabilidad especifica (Ver Figura 2.5). Estas distribuciones se utilizan
comuinmente en estadistica descriptiva y en la modelizacién de eventos que pueden tomar valores enteros.
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Grafica de distribucion
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Figura 2.5: Ejemplo de un gréfico de distribucidn discreta. Fuente: Minitab, 2024

Aunque las gréficas son la forma mds comun de representar la distribucién de datos, también se pueden utilizar
la estadistica descriptiva y la comparacién con distribuciones tedricas. Entre las formas en las que se encuentran las
distribuciones se tiene:

Graficas

Proporcionan una representacion visual de la distribucién de un conjunto de datos, facilitando la comprension
y el andlisis de patrones y tendencias. Entre las graficas mds utilizadas se encuentran los histogramas, los diagramas
de caja (box plots) y los graficos de dispersion. Los histogramas muestran la frecuencia de los datos en intervalos
especificos, los diagramas de caja resaltan los percentiles y la presencia de valores atipicos, y los graficos de dispersion
permiten observar la relacion entre dos variables.

Estadistica descriptiva

Esta desempefia un papel crucial en el andlisis de datos dentro del &mbito de la minerfa, ofreciendo herramientas
fundamentales para sintetizar de manera significativa las caracteristicas esenciales de un conjunto de datos. Esta
disciplina permite describir la tendencia central de los datos, incluyendo medidas como la media, la mediana y la moda,
asi como evaluar su dispersién mediante el rango, la varianza y la desviacion estandar.

Distribuciones tedricas

Permiten comparar los datos con distribuciones comunes, como la normal, log-normal, exponencial, binomial, y
Poisson, entre otras. Estas distribuciones tedricas tienen propiedades matemadticas bien definidas que pueden ayudar a
modelar y entender mejor los datos. Por ejemplo, la distribucién normal se usa frecuentemente debido al teorema del
limite central, que afirma que, bajo ciertas condiciones, la suma de muchas variables aleatorias independientes tiende
a seguir una distribucién normal, independientemente de la distribucién original de las variables. Comparar los datos
con una distribucién tedrica adecuada puede ayudar a identificar patrones y realizar inferencias estadisticas, como la
estimacién de probabilidades y la realizacion de pruebas de hipétesis.
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2.2.4. Intervalo de confianza

Este describe la variabilidad entre la medida obtenida en un estudio y el valor real de la poblacion. Se define
como un rango de valores calculado bajo una distribucién normal, dentro del cual se espera que se encuentre el valor
real de una variable con alta probabilidad. Por convencidn, este rango se establece con un nivel de confianza del 95 %,
lo que significa que existe una certeza 95 % de que el valor real del pardmetro esta contenido dentro de este intervalo
(Candia y Caiozzi, 2005).

El intervalo de confianza se puede expresar como:

)_(iza/z .

o
n
donde:

= X: Promedio de la muestra.

= ¢ Desviacion estandar de la muestra.

» n: Tamafio de la muestra.

= «: Nivel de confianza.

= Z,2: Coeficiente de confianza.

Para hallar el valor de Z,/,, primero se convierte el porcentaje o a un nimero decimal y se divide entre 2. Luego,
se revisa la tabla de valores Z para encontrar el valor que corresponde al valor obtenido de la division.

Tipicamente, en la industria se utilizan intervalos de confianza del 95 % y del 99 %, siendo el primero el mas
comiinmente empleado. Esto se debe a que un intervalo de confianza del 95 % proporciona un equilibrio adecuado entre
precision y fiabilidad en la estimacion de pardmetros.

Para un intervalo de confianza del 95 %, el valor critico correspondiente a un nivel de significancia del 0.025 es
Zpn25=1. 96. De manera similar, para un intervalo de confianza del 99 %, el valor critico correspondiente a un nivel de
significancia del 0.005 es Zy gps=2.57. Estos valores criticos, permiten que los cdlculos realizados tengan un alto nivel de
confianza. Esto significa que hay un 95 % o un 99 % de probabilidad de que el pardmetro verdadero se encuentre dentro
del intervalo calculado, dependiendo del intervalo de confianza seleccionado. La Figura 2.6 muestra una representacién
gréfica de los intervalos de confianza del 95 % y del 99 %.

INTERVALO DE CONFIANZA INTERVALO DE CONFIANZA
DE LA MEDIA DE LA MEDIA
e) (o)
95% 99%
Nidel de significacion alpha Nidel de significacion alpha

A=100%-95% = 5%

z = O Zo/?

1.96 <

Q=100%-99% = 1%

z=0 zZup

2.57 4

Figura 2.6: Representacion de intervalos de confianza. Fuente:Jordi Oll¢, 2024
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2.2.5. Simulacion de Monte Carlo

La simulacién de Monte Carlo es un método numérico que permite resolver problemas complejos mediante
la simulacién de variables aleatorias. Se usa para resolver problemas tanto deterministicos como estocasticos donde
el tiempo no juega un papel fundamental. Calcula estadisticamente el valor final de una secuencia de sucesos no
deterministas, como es el caso de la ocurrencia y probabilidad de éxito de un plan minero.

La simulacién de Monte Carlo, en su forma mads bdsica, utiliza generadores de nimeros aleatorios para la
prediccion, estimacion y andlisis de riesgos. Esta técnica calcula multiples escenarios de un modelo al seleccionar
valores de una distribucion de probabilidad elegida por el usuario para las variables inciertas, y utiliza estos valores en el
modelo. Debido a que los escenarios producen resultados similares dentro del modelo, cada uno puede proporcionar una
estimacion (Mun, 2006).

En la practica, este andlisis implica ejecutar repetidamente los diferentes escenarios, variando aleatoriamente los
valores de las funciones estadisticas que los definen. Esto genera un conjunto de resultados finales que permite calcular
tanto el valor promedio como la variabilidad del conjunto de resultados obtenidos.

Durante la planificacién minera, las estimaciones enfrentan una variabilidad inherente debido a que las condicio-
nes y los riesgos son variables. Es incorrecto asignar un valor exacto como variable de entrada en un plan minero debido
a esta incertidumbre. En cambio, es mds apropiado hablar de un valor medio y considerar la variabilidad mediante
métodos como el andlisis de Montecarlo. Este método permite calcular el resultado de un plan con un grado de confianza
especifico, evaluando la factibilidad y la capacidad de cumplir con los objetivos organizacionales.

El andlisis de Montecarlo no solo determina la viabilidad del plan, sino que también proporciona una herramienta
para evaluar el impacto de cambios o medidas adicionales una vez completada la planificacién. En todo plan de
produccidn, tanto las variables de entrada como los riesgos exhiben comportamientos no deterministas. Las variables de
entrada tienen valores medios y variabilidades que se modelan mediante distribuciones estadisticas, mientras que los
riesgos estan sujetos a una probabilidad de ocurrencia y a un impacto variable.

Utilizando las distribuciones estadisticas de todas las tareas y riesgos, el método de Montecarlo genera multiples
resultados del plan mediante la simulacién de nimeros aleatorios. Esta técnica produce una distribucién estadistica del
proyecto completo, permitiendo evaluar qué porcentaje de las simulaciones cumplen con las restricciones establecidas.
Para determinar la factibilidad de la planificacion, se compara este porcentaje con el margen de confianza definido por
la empresa. Si el porcentaje es inferior, indica que la planificacion no es factible. En consecuencia, se requiere ajustar
el plan para lograr la factibilidad o, en dltima instancia, determinar que el proyecto no es viable con las restricciones
actuales.

2.3. Incertidumbre y riesgo en mineria

Debido a la naturaleza del negocio minero, las variables de entrada de la planificacién minera presentan
incertidumbre, la cual puede generar riesgos. La toma de decisiones estd directamente relacionada con el grado de
conocimiento que se tenga sobre el problema. En un extremo se encuentra el enfoque deterministico, mientras que en el
otro extremo se sitda la incertidumbre absoluta. Entre estos dos extremos, se encuentran los problemas que involucran
riesgo (Damghani, Taghavifard y Tavakkoli Moghaddam, 2009).

La incertidumbre se refiere a la falta de conocimiento sobre los posibles resultados. En el contexto de la mineria,
se clasifica segtin su origen en externa e interna. Las incertidumbres externas son aquellas que estdn fuera del control de
la empresa minera, como el precio de los commodities minerales, los costos de insumos y el tipo de cambio. En contraste,
las incertidumbres internas estan relacionadas con los activos y la organizacién propios de la empresa, incluyendo la
recuperacion metaldrgica de unidades geoldgicas no tratadas previamente o las fallas geotécnicas (Guzman, 2011). Mayer
y Kazakidis (2007) describen de manera similar la incertidumbre, mencionando que esta debe evaluarse comtinmente
seglin condiciones internas (enddgenas) y externas (exdgenas), como se muestra en la Figura 2.7.
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Figura 2.7: Fuentes de incertidumbre en los proyectos mineros. Fuente: Mayer y Kazakidis, 2007.

Por otro lado, el riesgo es el resultado de la incertidumbre y se refiere a las consecuencias de la materializacién
de eventos inciertos. En otras palabras, el riesgo implica las consecuencias negativas que pueden surgir de eventos que
no estan completamente bajo control. Cabe destacar que, en ocasiones, el riesgo puede permanecer constante mientras la
incertidumbre aumenta con el tiempo (Libretexts, 2022).

2.3.1. Analisis de riesgos

Una vez identificados y clasificados los riesgos, se debe realizar un andlisis de estos utilizando técnicas de
probabilidad y estadistica. Este andlisis permite determinar la probabilidad de ocurrencia de cada riesgo y predecir sus
posibles consecuencias, lo que a su vez ayuda a evaluar su impacto potencial en los planes. En otras palabras, se estima
el peso de cada riesgo y cudnto pueden afectar a los objetivos establecidos.

Los proyectos mineros, que implican inversiones significativas, conllevan un alto riesgo financiero. El plan de
produccidn a largo plazo inicialmente desarrollado para estos proyectos debe tener en cuenta tanto las incertidumbres
internas como externas, que a su vez generan riesgos. Estos riesgos deben ser analizados exhaustivamente para evaluar su
probabilidad de ocurrencia y sus posibles consecuencias. Este andlisis permite la elaboracién de planes de contingencia
detallados, disefiados para eliminar o mitigar los impactos adversos de dichos riesgos (Mun, 2006).

Un método ampliamente utilizado para abordar las incertidumbres y los riesgos asociados es el analisis de
escenarios (Mun, 2006). En este enfoque, se pueden seleccionar inicialmente tres escenarios distintos como posibles
valores de entrada para una variable especifica en la evaluacion de un proyecto: el escenario mds adverso, el escenario
nominal y el escenario mas favorable. Sin embargo, esta metodologia presenta una limitacién importante, ya que no
considera la probabilidad de ocurrencia de cada escenario. Por lo tanto, no permite el calculo del valor esperado del
proyecto, proporcionando solo una aproximacién de los posibles valores que se podrian obtener.

El escenario mds desfavorable sirve como punto de comparacién para cuantificar el riesgo, lo que a su vez facilita
el célculo del valor monetario esperado para condiciones adversas. Este célculo se realiza multiplicando los impactos
econdmicos identificados por las probabilidades respectivas de ocurrencia de cada riesgo (Meneses, 2019).

Para evaluar el impacto econémico que tienen cada factor dentro del valor esperado, se realiza un andlisis de
sensibilidad de este. Para ello se varia cada factor en una cantidad predefinida y se va extrayendo el valor de ingresos
resultantes de esta perturbacion. Estos resultados pueden representarse mediante un gréfico de tipo tornado (Mun,
2006).

Un gréfico de tornado es una visualizacién de datos que muestra la relacion entre varias variables y su impacto
en un resultado objetivo, utilizando un andlisis de sensibilidad donde se varian las variables y se observa cdmo afectan
el resultado, representado en un diagrama de barras apiladas ordenadas segin su impacto, permitiendo identificar las
variables mds influyentes, las menos influyentes y las interacciones entre ellas, siendo una herramienta ttil para tomar
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decisiones informadas, aunque con limitaciones en la visualizacién de interacciones complejas y requiriendo datos
precisos. La Figura 2.8 muestra un ejemplo de un grafico tipo tornado de las variables que influyen en el cdlculo del
Valor Actual Neto (VAN).
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Figura 2.8: Grifico tipo tornado. Fuente: Mun, 2006.

Para generar un andlisis robusto y dindmico sobre las sensibilidades presentes en los planes mineros, es esencial
realizar simulaciones. Las variables con presencia de incertidumbre son simuladas miles de veces para evaluar todas las
posibles combinaciones y obtener asi los resultados probables. Estos resultados pueden ser representados graficamente
para analizar su probabilidad de ocurrencia y los posibles valores. La Figura 2.9 ilustra un ejemplo de una distribucién
de probabilidad de los posibles resultados de ingresos netos obtenidos mediante simulacion.

Ademas, estas simulaciones permiten identificar los factores mas criticos que afectan el desempefio del proyecto
y proporcionan una visién mas completa del rango de resultados posibles, facilitando la toma de decisiones informadas
y la planificacién estratégica.

Ingresos netos - Histograma/ Probabilidad acumulada (5000 simulaciones)
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Figura 2.9: Ingreso netos - Histograma/ Probabilidad acumulada obtenido de 5000 realizaciones. Fuente: Mun, 2006

2.3.2. Meétricas estadisticas utilizadas para evaluar el riesgo

En la gestion del riesgo financiero, es fundamental contar con métricas estadisticas que permitan evaluar y
cuantificar el riesgo asociado a diversas posiciones y activos. Dos de las métricas mas utilizadas para este propdsito son
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el Valor en Riesgo (VaR) y el Valor en Riesgo Condicional (CVaR). Estas métricas proporcionan una vision cuantitativa
de las posibles pérdidas financieras bajo condiciones adversas.

Elegir entre VaR y CVaR no siempre es sencillo, ya que el CVaR se deriva del VaR. Generalmente, el uso del
CVaR en lugar del VaR tiende a conducir a un enfoque mds conservador en términos de exposicion al riesgo.

En términos generales, si una inversién ha mostrado estabilidad a lo largo del tiempo, el VaR puede ser suficiente
para la gestion del riesgo en una cartera que contiene dicha inversién. Sin embargo, debemos tener en cuenta que cuanto
menos estable sea la inversién, mayores serdn las posibilidades de que el VaR no ofrezca una imagen completa del
riesgo.

En la préctica, los sistemas de trading rara vez superan el VaR en una cantidad significativa. No obstante, sistemas
volétiles, como los de la mineria, pueden exhibir un CVaR mucho mayor que el VaR. A continuacion, se detallan las dos
métricas mencionadas anteriormente:

2.3.2.1. Valor en riesgo

Esta es una medida utilizada en la gestion de riesgos financieros para cuantificar la posible pérdida méxima
que una cartera de inversiones podria sufrir en un periodo especifico (normalmente un dia, una semana o un mes),
dado un nivel de confianza predefinido (Sarykalin, Serraino y Uryasev, 2008). En términos mas sencillos, el VaR
responde a la pregunta: ";Cual es la pérdida mdxima que no se superard con una probabilidad del x % en un periodo
determinado?".

El valor en riesgo (VaR) mide la exposicidn al riesgo para un cierto nivel de confianza, determinando el monto
maximo que se podria perder dentro de un intervalo de tiempo especifico (Lamothe y Contreras, 2008). Este concepto se
utiliza ampliamente en diversas dreas de ingenieria que implican incertidumbres, como la militar, nuclear, de materiales,
aeroespacial y financiera. Su medicién se basa en fundamentos estadisticos y el estdndar de la industria es calcular el
VaR con un nivel de confianza del 95 %. Matematicamente, para una variable aleatoria X que representa la pérdida, el
VaR se define como (Sarykalin, Serraino y Uryasev, 2008):

VaR,(X) = min{z | Fx(z) = @} 2.0

Por definicién, VaR,(X) es un percentil « inferior de la variable aleatoria X. Para variables aleatorias distribuidas
normalmente, el VaR es proporcional a la desviacién estandar. Si X ~ N(u, 0%) y Fx(z) es la funcién de distribucién
acumulativa de X, entonces (Sarykalin, Serraino y Uryasev, 2008):

VaR,(X) = Fy' (@) = u + k(a)o (2.2)

donde k(a) = V2erf Qo = ) y erf(e) = 2 [e™" dr.

La facilidad y la intuicién del VaR se ven contrarrestadas por ciertas limitaciones matematicas. En el caso de
distribuciones discretas, el VaR con nivel de confianza «, denotado como VaR,(X), es una funcién que puede presentar
discontinuidades y falta de convexidad. Estas caracteristicas complican las tareas de optimizacién numérica relacionadas
con el VaR.

Existen dos enfoques predominantes para obtener este indicador. El primero es el cdlculo paramétrico del
VaR, que se aplica a una cartera de proyectos o portafolio. Este enfoque se basa en la suposicién de que las variables
subyacentes siguen una distribucién conocida, como la distribucién normal. A partir de esta suposicidn, se calculan las
estadisticas relevantes (media y desviacién estdndar) y se utiliza la formula del VaR para determinar el valor en riesgo.
Este método es rdpido y computacionalmente eficiente, pero su precision depende de la exactitud de la suposicion sobre
la distribucion de las variables subyacentes.

El segundo enfoque es el cdlculo mediante simulacidn, siendo la metodologia de simulacién Montecarlo la
mds comunmente utilizada en este contexto. El cdlculo del VaR mediante simulacién Montecarlo se fundamenta en la
generacion de variables aleatorias siguiendo una funcién de distribucién de probabilidad. Para cada uno de estos valores
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generados, se calcula un resultado financiero especifico, y el conjunto de estos resultados aproxima la distribucién del
posible desempefio de la cartera.

VALUE AT RISK

«—5%|9%5% —mF>
Oportunidad | Oportunidad
de Retorno | de Retorno
inferior al | superior al
=0.82% | -0.82%

Figura 2.10: Ejemplo de gréifico VaR al 5 % para un portafolio de inversién. Fuente: Martinez, 2024

2.3.2.2. Valor en riesgo condicional

El CVaR, conocido también como déficit esperado, representa las observaciones que caen en la cola de la
distribucién por debajo del VaR al nivel de confianza especificado. Se calcula como el promedio ponderado de las
observaciones donde las pérdidas exceden el VaR. Este enfoque supera las estimaciones del VaR al proporcionar una
medida mas completa de los riesgos, permitiendo cuantificar situaciones mas adversas, ademas de complementar la
informacién proporcionada por el VaR.

El CVaR es ampliamente utilizado en la optimizacién de portafolios debido a su capacidad para estimar las pér-
didas que exceden el VaR. Actida como una cota superior para el VaR, lo que ayuda a los inversores y gestores de riesgos
a evaluar y mitigar los riesgos de manera mas precisa en sus decisiones financieras y estrategias de inversion.

El CVaR se distingue por sus sélidas propiedades matemadticas respecto al VaR, incluyendo:

= Monotonicidad: Si un activo financiero tiene mejor rendimiento que otro en cualquier horizonte temporal su riesgo
también es menor.

= Homogeneidad positiva: Se refiere a proporcionalidad entre tamafio de la posicidn y el riesgo.

= Invariancia a translaciones: Al afiadir capital a una posicién su riesgo disminuye en proporcién directa al capital
afiadido.

= Subaditividad: La diversificacion en activos disminuye el riesgo de la posicién global.

Para variables aleatorias con funciones de distribucién continua, CVaR,(X) es igual a la expectativa condicional
de X sujeta a X > VaR,(X). Esta definicion es la base del nombre de valor en riesgo condicional.

Para variables aleatorias con una funcién de distribucién posiblemente discontinua, se define una ecuacion
general que establece que el CVaR de X con nivel de confianza « €]0, 1[ es la media de la distribucién generalizada de
cola a. Asi, la ecuacién que describe este concepto es (Sarykalin, Serraino y Uryasev, 2008):

00

CVaR,(X) = f ZdF3(2), 2.3)

—0o0

Donde:

0, siz < VaR,(X),
B@za - gi 7 > VaR,(X).

l-a

Fi(z) = 24)
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Contrario a la creencia popular, en el caso general, CVaR,(X) no es igual a un promedio de los resultados
mayores que VaR,(X). Para distribuciones generales, es posible que se necesite dividir un 4&tomo de probabilidad. Por
ejemplo, cuando la distribucion se modela mediante escenarios, el CVaR puede obtenerse promediando un nimero
fraccionario de escenarios. Para explicar esta idea con mds detalle, se introducen las definiciones alternativas de CVaR,
que se denominan CVaR superior y CVaR inferior. Consideremos el limete superior como CVaR}(X) y el limite inferior
CVaR,(X), estos quedan descritos por las ecuaciones 2.5 y 2.6 respectivamente:

CVaR*(X) = E[X | X > VaR,(X)], @2.5)

CVaR;(X) = E[X | X > VaR,(X)]. 2.6)

Esta consideracion le proporciona al CVaR una medida mas completa del riesgo en comparacion con la VaR, ya
que tiene en cuenta no solo la probabilidad de pérdidas extremas, sino también la magnitud de estas pérdidas. Entender
y aplicar correctamente la valorizacion del riesgo permite a las instituciones financieras y otros agentes del mercado
evaluar con mayor precision el riesgo asociado a sus posiciones y tomar decisiones informadas para mitigar dicho
riesgo.

CONDITIONAL VALUE AT RISK

Perdida
Maxima

Figura 2.11: Ejemplo de grifico de CVaR que ilustra la cuantificacion de las pérdidas por debajo del VaR. Fuente: Martinez, 2024

2.3.3. Gestion de riesgo

Luego de la identificacion y andlisis de riesgos, se desarrollan planes de contingencias, con el objetivo de
eliminar o mitigar sus efectos adversos. Estos planes de contingencia deben incluir estrategias como la diversificacién
de inversiones, la implementacién de tecnologias avanzadas para mejorar la precision en la exploracion y explotacion
minera, y la adopcién de practicas de gestion de riesgos que permitan una rapida respuesta a cambios inesperados en el
entorno operativo y econémico.

Es fundamental tener en cuenta que la implementacién de los planes de contingencia debe estar alineada con los
objetivos de cada compaiiia, ya que cualquier accién tomada frente a los riesgos conlleva un costo asociado. Este costo
debe evaluarse cuidadosamente al decidir si se debe eliminar, mitigar o tomar otras acciones frente al riesgo. Siempre se
priorizan los planes que implican un menor costo y, al mismo tiempo, tienen un mayor impacto positivo en la mitigacién
de los riesgos. De este modo, se busca optimizar la relacién costo-beneficio al implementar estrategias de gestion de
riesgos.
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3 Metodologia

Para alcanzar los objetivos propuestos, se incorpora un procedimiento dentro de un enfoque metodolégico
que considera cinco puntos clave para el desarrollo de una herramienta que permita la simulacién de escenarios y la
cuantificacion del riesgo en las operaciones mineras. El resumen de la secuencia metodolégica que se utilizard para
completar el estudio se muestra a continuacion:

1. Analizar el arbol de valor del carguio y transporte, es decir, evaluar las etapas de carguio y transporte,
identificando las actividades que agregan valor y aquellas que generan ineficiencias. Esto implica analizar el
rendimiento de cada operacién unitaria en términos de costos y tiempos, con el objetivo de optimizar el flujo de
trabajo y maximizar la rentabilidad de la operacion minera (VAN).

2. Elaboracion del plan de produccién minera de forma deterministica : Este proceso se llevard a cabo mediante
una programacion en Python, el c6digo hard uso de los indicadores operativos (disponibilidad y utilizacién) para
generar a partir de un modelo deterministico un plan de produccién mina.

3. Elaboracion del plan de producciéon minera de forma estocastica : Implementar modelos que contemplen la
incertidumbre operativa, permitiendo asi simular diferentes escenarios y evaluar el impacto de la variabilidad en
las condiciones operativas sobre la adherencia al plan. Para ello se hard uso del método de eventos discretos, con
la finalidad de tener una visién mds completa de la operacion minera y asi realizar planes con informacién robusta
en un entorno caracterizado por la incertidumbre.

4. Cuantificacion de riesgos y oportunidades: Es esencial realizar un andlisis exhaustivo de los riesgos existentes
en el plan de produccién elaborado, identificando eventos que podrian afectar negativamente las operaciones
mineras. Para cada riesgo identificado, se debe evaluar tanto la probabilidad de ocurrencia como el impacto
potencial sobre la produccién. De forma paralela, se analizan las oportunidades, entendidas como posibles mejoras
o ventajas que podrian optimizar el plan propuesto.

5. Resultados y analisis: Una vez realizadas las simulaciones y cuantificados los riesgos y oportunidades presentes
en el plan de produccidn, se generan graficos y tablas dindmicas que detallan los resultados obtenidos. Estos
recursos visuales permiten identificar patrones y tendencias clave, facilitando el analisis de los efectos de diferentes
escenarios en la produccién minera. Ademas, los resultados permiten evaluar el desempefio del plan propuesto,
destacando dreas de mejora y potenciales ajustes para optimizar la eficiencia y reducir la incertidumbre en las
operaciones.

3.1. Elaboracion del plan de produccién minera de forma deterministica

Utilizando como base la estadistica obtenida de los indicadores de produccién de los equipos de carguio y
transporte, se llevan a cabo simulaciones con distribucién normal para generar datos de desempefio de los equipos
de interés, que incluyen cargadores, palas y camiones. Como resultado, se genera un total de 1,000 datos para cada
indicador clave. Esta base de datos simulada es fundamental para analizar el comportamiento estadistico y evaluar la
significativa variabilidad en el rendimiento de los equipos durante las operaciones mineras, reflejada en la cantidad de
material que se puede mover por periodo.
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Este c6digo utiliza los indicadores operativos simulados, para generar un plan de produccién minera determi-
nistico, es decir, un plan que permanece constante en el tiempo y no varia dindimicamente. Ademads de los indicadores
generados por simulacidn, el cédigo requiere informacién adicional, incluyendo detalles sobre la flota de equipos de
interés, los meses a considerar para la planificacion y la fecha de inicio del plan de produccion.

Tras evaluar el caso nominal, se procede a analizar las bandas de variabilidad, considerando tanto el mejor
como el peor de los escenarios posibles. Para este andlisis, se utiliza una fraccién de la desviacién estandar (1/4). Esta
fraccidn se aplica para cada uno de los indicadores de produccién, tanto en la desviacidn positiva, que representa el
escenario mas favorable, como en la desviacidén negativa, que refleja el peor escenario. Este enfoque genera una banda
de resultados potenciales, facilitando la toma de decisiones basada en las fluctuaciones operacionales. No obstante,
en este andlisis deterministico no se considera atin la probabilidad de ocurrencia ni la distribucién estadistica de los
resultados, tratdndose tnicamente como tres escenarios separados. Adicionalmente, se asume que, por logica, cuanto
mads conservador sea el dato, mayor serd su probabilidad de ocurrencia.

Se utiliza inicamente una fraccién de la desviacion estandar debido a que aplicar la desviacién completa en
los indicadores de produccion genera inconsistencias en el modelo. En el peor de los casos (desviacion negativa), los
resultados indicaran cantidades de material movido negativas y tiempos de ciclo excesivamente largos, lo que es irreal.
De manera similar, en el mejor de los escenarios (desviacion positiva), aunque el material movido solamente aumenta,
los tiempos de ciclo resultan anormalmente cortos, lo que también carece de realismo.

3.2. Elaboracion del plan de produccion minera de forma estocastica

Se desarrolla un cédigo que implementa modelacidn estocdstica, lo que permite integrar la incertidumbre
operativa y simular distintos escenarios, evaluando su impacto en el cumplimiento del plan de produccioén.

Este c6digo integra multiples médulos que interactian para simular y optimizar las operaciones de extraccion y
remanejo de materiales, considerando variables criticas que influyen directamente en el rendimiento y la eficiencia del
proceso minero.

Para interpretar adecuadamente los resultados del cédigo desarrollado, es esencial comprender la estructura y el
flujo de trabajo de este. El diagrama de flujo presentado en la Figura 3.1 facilita la visualizacién de los procesos clave y
la secuencia de pasos que componen el sistema de planificacion minera.

/_\ . Definicién de datos de Definicién de Simulacién l l
Inicio del codigo i .
entrada periodos por periodo Simulacién Simulacién

por fase por pila
No-
Extraccion de . < . Calculo extraido y Calculo de rendimiento Calculo de tiempos
datos St periodo remanejado diario de losequipos de ciclo de camiones
definido? ! quip
Filtrado de Céleulo de Generacion
datos estadisticas de gréficos
Fin del codigo
Célculo de Generacién
riesgo de tablas

Figura 3.1: Diagrama de flujo de trabajo del cédigo de Python

El diagrama de flujo representa la interaccion entre los médulos del c6digo, mostrando como este sigue una
estructura légica y bien definida para modelar eficientemente los procesos de planificacién minera. A continuacién, se
describen los principales modulos, resaltando su rol en la simulacién de las operaciones extractivas y en la gestion de los
riesgos operacionales:
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= Definicion de datos de entrada: El c6digo comienza con la configuracion de los pardmetros iniciales, cuya
correcta definicién es crucial, ya que condiciona todo el proceso posterior. La flexibilidad en la configuracién de
estos parametros permite que el codigo se adapte a distintos escenarios mineros, manteniéndose dentro de un
alcance definido y especifico para cada aplicacion.

= Simulacion por periodo, para cada fase y pila: El cédigo simula la extraccién y el remanejo de materiales a lo
largo de varios periodos previamente definidos. Ademads, se considera la variabilidad tanto en las fases como en
pilas, lo cual permite modelar la operacién minera de manera mas realista, dado que las condiciones operacionales
varian en funcién de la ubicacion de las fases y los materiales remanejados.

= Calculo de tiempos de ciclo de camiones y rendimiento de equipos: Este proceso evalda la eficiencia del uso
de equipos mineros (camiones, palas, cargadores), midiendo tiempos de ciclo y productividades. Estos cdlculos
son fundamentales para identificar cuellos de botella operacionales y optimizar los recursos disponibles.

= Calculo del material extraido y remanejado diario: En esta etapa se ajusta la cantidad de material extraido y
remanejado diariamente considerando los cuellos de botella operacionales, segiin el rendimiento efectivo de los
camiones, palas y/o cargadores. El c6digo limita el volumen de extraccién y remanejo al que realmente puede ser
movido con los recursos disponibles. De esta forma, se garantiza que las operaciones se mantengan dentro de
las capacidades de los equipos existentes, sin requerir la incorporacién de mas para alcanzar los objetivos. Esto
asegura una planificaciéon mads realista y optimizada, evitando sobreestimar o subestimar el rendimiento efectivo
de los equipos.

= Extraccion y filtrado de datos: Después de realizar las simulaciones, el cédigo extrae los datos de interés.
Ademads, de ser necesario los filtra para eliminar valores extremos.

= Analisis estadistico: En esta seccion se analiza la estadistica de los datos recopilados, para evaluar el comporta-
miento de las operaciones mineras bajo diferentes escenarios.

= Calculo de riesgo: En esta seccién se analiza la variabilidad e incertidumbre de los resultados mediante dos
métricas de riesgo, el Value at Risk(VaR) y el Conditional Value at Risk (CVaR). Estas métricas permiten anticipar
posibles fluctuaciones en el volumen extraido y remanejado, lo que ayuda a tomar decisiones mas informadas.

= Generacion de graficos y tablas: Finalmente, el c6digo presenta los resultados de las simulaciones en graficos y
tablas. Estas visualizaciones permiten interpretar de manera més clara los resultados obtenidos, facilitando la
comunicacién de hallazgos y posibles recomendaciones.

Antes de revisar y analizar los resultados, es esencial examinar los datos de entrada requeridos por el cédigo, asi
como tambien las diferentes funciones utilizadas para los célculos y el método de simulacién aplicado a cada periodo del
plan de produccién. Esta revision detallada garantizard la correcta operatividad del cédigo y permitird una interpretacion
precisa de los resultados generados. A continuacion, se describen los aspectos clave que aseguran el uso correcto del
c6digo, contribuyendo a una planificacién eficiente y efectiva de las operaciones mineras.

3.2.1. Definicion de datos de entrada del cédigo

Para asegurar el correcto funcionamiento del cédigo y la precisién en los resultados obtenidos, es fundamental
definir de manera clara los datos de entrada. A continuacidn, se detallan los principales pardmetros requeridos:

= Fecha de inicio del plan de produccion minera: Este dato debe ingresarse en el formato dd/mm/yyyy y se
utilizard como referencia para establecer los periodos temporales del plan de produccién minera.

= Nimero de meses a considerar: Este pardmetro define la duracién total del plan de produccion minera. Especifica
la cantidad de meses a incluir en el andlisis, lo que permite determinar la fecha limite del plan y ajustar las
actividades de acuerdo con ese horizonte temporal.

= Nimero de camiones por fase: Este pardmetro es esencial para el correcto cdlculo de la logistica en cada fase del
plan. Define cudntos camiones estardn asignados a cada fase, ya que el c6digo asume que cada fase cuenta con
un numero fijo de camiones. Es importante resaltar que los camiones no se comparten entre fases, es decir, cada
camion es exclusivo de su fase asignada.
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= Niimero de camiones por pila: Similar al nimero de camiones por fase, este parametro define cudntos camiones
estaran asignados a cada pila. Los camiones, al igual que para las fases, tampoco se comparten entre pilas.

= Nimero de simulaciones por fase y pila: Este parametro define cudntas simulaciones se realizaran para cada fase
y pila establecida. Dado el disefio del c6digo, es necesario especificar un nimero de simulaciones para capturar la
variabilidad dentro de cada fase o pila y asi obtener resultados mds robustos.

= Avance diario de las palas: Este pardmetro especifica el avance diario de una pala en metros por tonelada (m/ton).
Es fundamental para el cdlculo dindmico de las distancias a cada fase, ya que estas variardn a lo largo del tiempo
en funcién del avance de las palas. Ingresar este valor correctamente garantiza que el cddigo pueda ajustar las
distancias de manera precisa durante la simulacién.

= Percentiles a graficar: Este parametro define los percentiles inferior y superior que se desean considerar para
las bandas operativas en la elaboracién de los graficos resultantes. Los valores se deben ingresar en formato
de porcentaje (25, 50, 75 u otro) donde cada nimero representa un percentil especifico que sera utilizado para
visualizar la variabilidad de los datos en los gréficos. Es importante asegurarse de que los valores estén bien
definidos para reflejar adecuadamente las bandas operativas en el an4lisis.

= Filtro de datos: Este parametro se utiliza para reducir el riesgo asociado a la simulacién de datos, permitiendo
eliminar valores extremos. Aunque su uso es opcional, ya que puede omitirse si se desea analizar la totalidad de los
datos simulados, cuando se activa, funciona de manera similar a los percentiles, eliminando aquellos valores que
caigan fuera de un percentil inferior y superior definido. Los valores deben ingresarse en formato de porcentaje (5,
95 u otro) lo que permite controlar y excluir datos fuera de estos rangos, reduciendo la influencia de outliers en
los resultados.

= Nivel de confianza para calculo de Value at Risk (VaR): Este parametro establece el grado de confianza utilizado
en el cdlculo de VaR. El valor debe ingresarse en formato de fraccion, entre 0 y 1 (por ejemplo, 0.95 para un nivel
de confianza del 95 %), lo que permite definir el nivel de certeza en el andlisis de riesgo. Es esencial ingresar
correctamente este valor, ya que cualquier error puede afectar tanto la precisién del VaR como del Conditional
Value at Risk (CVaR).

= Velocidades promedio de los camiones: Este parametro es crucial para modelar los tiempos de ciclo y rendimiento
de los camiones en el plan de produccién. Las velocidades deben ser ingresadas en kilometros por hora (km/h) y
se dividen en las siguientes categorias:

¢ Plana cargada: Esta velocidad se refiere a la rapidez promedio a la que un camién puede desplazarse en un
terreno plano mientras transporta carga.

¢ Plana descargada: Esta velocidad corresponde a la rapidez promedio con la que un camién vacio se mueve
en un terreno plano.

¢ Inclinada cargada: Esta velocidad indica la capacidad de un camién para ascender pendientes mientras
lleva carga.

¢ Inclinada descargada: Esta velocidad describe la rapidez a la que un camién vacio puede descender
pendientes. Es importante sefialar que se considera que el camién estard en descenso durante este trayecto.

= Desviaciones de las velocidades promedio de los camiones: Ademads de las velocidades mencionadas anterior-
mente, es necesario registrar la desviacion asociada a la medicién de cada una de estas velocidades promedio.
Este parametro es fundamental para capturar la variabilidad en el rendimiento de los camiones, lo que permite
reflejar las condiciones operativas y mejorar asi la precision de los resultados obtenidos en el modelo.

= Tiempos operativos promedio: Estos tiempos son cruciales para evaluar la eficiencia operativa, los tiempos de
ciclo y el rendimiento de los camiones. Deben ser ingresados en minutos y se dividen en las siguientes categorias:

e Tiempo de carga pala: Este es asociado al tiempo que tarda una pala en cargar un camion.
¢ Tiempo de carga cargador: Este se refiere al tiempo que tarda un cargador en cargar un camion.

e Tiempo de descarga: Este parametro describe el tiempo requerido para que un camién descargue su carga
en el destino designado.
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e Tiempo de maniobras: Este tiempo se relaciona con las maniobras que deben realizar los camiones, como
girar, estacionar o realizar movimientos en el drea de carga y descarga.

= Desviacion de los tiempos operativos promedio: Es necesario registrar la desviacion asociada a la medicién
de cada uno de estos tiempos. Este pardmetro permite reflejar la variabilidad inherente en el rendimiento de los
camiones, palas y cargadores, contribuyendo a una representacion mds realista de las condiciones operativas y
mejorando la precision de las simulaciones.

= Indicadores de rendimiento de los equipos: Se definen los indicadores clave para cada uno de los equipos de
interés, es decir, palas, camiones y cargadores. Esta informacion es esencial para evaluar el desempefio operativo
y optimizar la eficiencia de las operaciones mineras. Los indicadores y la estadistica requerida para cada uno son
los siguientes:

¢ Disponibilidad: Se requiere registrar el valor promedio, la desviacion estandar, asi como los valores maximo
y minimo de la disponibilidad de cada equipo. Este indicador es crucial para entender el tiempo disponible
que los equipos estdn habilitados y en buenas condiciones para operar.

¢ Utilizacion: Se necesita el valor promedio, la desviacién estandar y los valores méaximo y minimo de la
utilizacion de los equipos. Este indicador permite medir cudnto tiempo estidn realmente en uso los equipos.

e Capacidad: Este indicador se refiere a la capacidad del balde de la pala, la cuchara del cargador o la tolva
del camion. Se requiere dnicamente el valor promedio y la desviacion estdndar asociada.

= Definicion de fases: Se establece cudntas fases se van a planificar en el proyecto. Es importante mencionar que
el cédigo considera que cada una de estas fases contard con una pala que se desplazard dentro de la misma en
funcién del tiempo. Ademads, es necesario definir las distancias que deberan recorrer los camiones para llegar a
cada fase. Para esta definicién de distancia se consideran los siguientes aspectos:

¢ Distancia promedio a la fase: Este valor indica la distancia media que los camiones deberan recorrer para
llegar a cada fase. Esta se mide en kilémetros.

e Desviacion de la distancia promedio: Se debe registrar la desviacién estdndar de la distancia promedio, 1o
que permitird capturar la variabilidad en las distancias recorridas.

e Porcentaje de la distancia que es plana: Este pardmetro especifica qué proporcién de la distancia es un
terreno plano.

e Porcentaje de la distancia que es inclinada: Similar al anterior, este valor indica qué porcentaje de la
distancia es un terreno inclinado.

= Definicion de pilas: De manera similar a las fases, se debe definir cudntas pilas se van a planificar y las distancias
asociadas a ellas. La principal diferencia es que, para las pilas, se contempla el uso de dos cargadores por pila.
Los pardmetros a definir incluyen:

¢ Distancia promedio a la pila: Se debe calcular la distancia media que los camiones recorrerdn para llegar a
cada pila.

e Desviacion de la distancia promedio: Al igual que en las fases, se requiere registrar la desviacién estandar
de esta distancia.

¢ Porcentaje de la distancia que es plana: Este parametro especifica la proporcién de la distancia que se
desarrolla en un terreno plano.

e Porcentaje de la distancia que es inclinada: Indica el porcentaje de la distancia que se realiza en un terreno
inclinado.

3.2.2. Funciones utilizadas para los calculos

Es fundamental detallar las funciones que se utilizan, pues estas aseguran el correcto funcionamiento del cédigo,
permitiendo una simulacién precisa y coherente de los datos.
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= Calculo de tiempo de ciclo: Esta funcién tiene como objetivo calcular el tiempo que toma un camién en completar
un ciclo de operacién, que incluye el viaje cargado y descargado. El tiempo de ciclo se determina en funcién de
las distancias del punto de carga a la planta, las velocidades del camién cargado y descargado, y los tiempos de
carga, descarga y maniobras.

= Filtrar valores: Esta funcion es utilizada para eliminar datos fuera de un rango especifico definido por percentiles.
Este filtrado asegura que los valores extremos no afecten el andlisis posterior, manteniendo solo los datos que se
encuentran dentro de los limites establecidos.

= Calcular estadistica: Esta funcion es clave para el andlisis de datos, ya que genera métricas estadisticas basicas
como la media, la desviacion estidndar, los limites superior e inferior, y los percentiles. Estos valores se utilizan
para evaluar la variabilidad y la distribucién de los datos simulados.

= Estadistica descriptiva: Esta funcién permite el calculo de las estadisticas a subconjuntos de datos o listas
anidadas. Es especialmente titil para trabajar con simulaciones para un gran niimero de fases, pilas o periodos.

= Anadir estadistica a graficos Boxplot: Esta funcién incorpora estadisticas clave en los gréaficos tipo Boxplot,
incluyendo la media, desviaciones estdndar y los limites de banda. Ademds, calcula la probabilidad empirica de
que los datos se encuentren dentro de los limites definidos. Esta funcién facilita la interpretacion visual de la
dispersién de los datos y de su tendencia central.

= Generar valores de disponibilidad y utilizaciéon en rango adecuado: Esta funcion se encarga de generar
valores aleatorios que se ajustan a un rango especifico, utilizando una distribucién normal definida por la media y
desviacion estdndar. Garantiza que los valores generados sean adecuados para la simulacién, dentro de un rango
de operacion realista.

= Calcular riesgo: Esta funcién estima el riesgo asociado a los datos simulados mediante dos métricas fundamenta-
les: el Valor en Riesgo (VaR) y el Valor Condicional en Riesgo (CVaR). Estas métricas permiten cuantificar el
riesgo en diferentes niveles de confianza, ayudando a evaluar la incertidumbre en la planificacién minera.

= Configuracion de periodos: La funcién de configuracion de periodos define los intervalos de tiempo a simular,
basandose en meses y semanas. Esto permite organizar los datos por periodos de operacién minera, ajustando los
célculos de acuerdo con las fechas de inicio y fin de cada periodo.

3.2.3. Método de simulacion

El propésito de este codigo es proporcionar un marco flexible para la simulacién de diferentes escenarios de
operacién minera. El c6digo permite la evaluacion del ciclo de vida de diferentes fases de extraccion, considerando
el rendimiento de los equipos, la variabilidad en tiempos de ciclo, y el material extraido por periodo. Al integrar
simulaciones por fases y periodos, se puede analizar el impacto de factores operacionales criticos como la disponibilidad
de maquinaria y la distancia de transporte sobre los resultados esperados.

3.2.3.1. Simulaciones y modelado estocastico

Una de las caracteristicas mas destacadas de este c6digo es el uso de simulaciones Monte Carlo para modelar
la incertidumbre en las operaciones mineras y asi capturar la incertidumbre en los tiempos de ciclo y rendimientos de
los equipos, permitiendo una evaluacién més robusta de los escenarios planteados. Las simulaciones permiten evaluar
distintos escenarios de manera probabilistica, considerando la variabilidad en los tiempos de ciclo de los camiones y el
rendimiento de los equipos.

= Distribuciones aplicadas: Los tiempos de ciclo de los camiones y el rendimiento de los equipos se modelan
usando distribuciones de probabilidad, que pueden variar dependiendo del comportamiento esperado. Por ejemplo,
el tiempo de ciclo puede estar distribuido normalmente o con distribuciones que consideren colas mds largas
para representar tiempos de espera imprevistos. El rendimiento de los equipos también puede variar segin
distribuciones logaritmicas o gaussianas, dependiendo de la variabilidad histérica observada.
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= Iteraciones y resultados: En cada iteracion de la simulacion, el cédigo genera valores aleatorios basados en las
distribuciones definidas. Estos valores son utilizados para calcular el material extraido, el material remanejado y
el rendimiento de los equipos en cada periodo. Al final, se generan un gran nimero de simulaciones para capturar
toda la variabilidad posible, proporcionando un rango amplio de resultados que incluyen escenarios de mejor y
peor rendimiento.

= Calculo de métricas: A partir de estas simulaciones, se calculan métricas como el promedio, la desviacién estdndar,
y otros estadisticos descriptivos que permiten visualizar la dispersion de los resultados. Esto es fundamental para
la toma de decisiones, ya que permite evaluar tanto los escenarios mas probables como los extremos.

3.2.3.2. Generacién de resultados
La generacion de resultados es una parte critica de este c6digo, ya que permite interpretar los datos simulados en
un formato comprensible.

= Tablas: El cédigo genera tablas con los resultados numéricos de las simulaciones. Estas tablas incluyen métricas
como:

e Material total extraido por periodo
¢ Rendimiento promedio de los equipos
e Tiempos de ciclo agregados por fase.

= Calculo de riesgo: El c6digo incorpora un andlisis de riesgo basado en los resultados simulados, lo cual ofrece
una vision integral de los posibles desafios operativos. Este calcula:

e La probabilidad de cumplimiento del plan.

e El valor en riesgo (VaR) de los tiempos de ciclo de camiones y del volumen de material extraido y remanejado
diariamente en cada fase y pila, por periodo.

e El valor condicional en riesgo (CVaR) de los tiempos de ciclo de camiones y del volumen de material
extraido y remanejado diariamente en cada fase y pila, por periodo.

= Graficos: El c6digo, a partir de las tablas y cdlculos de riesgos generados, produce graficos que permiten visualizar
tendencias y variaciones, proporcionando una vision clara de cémo las diferentes fases y periodos se comportan
bajo distintos escenarios. Estos graficos incluyen:

e Material extraido y remanejado diariamente por periodo.

e Tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en cada fase y pila,
por periodo.

e Probabilidad de cumplimiento del plan.

e Valor en Riesgo (VaR) de los tiempos de ciclo de camiones y del volumen de material extraido y remanejado
diariamente en cada fase y pila, por periodo.

e Valor Condicional en Riesgo (CVaR) de los tiempos de ciclo de camiones y del volumen de material extraido
y remanejado diariamente en cada fase y pila, por periodo.
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3.3. Plan de trabajo

Este trabajo comenz6 en la tercera semana de febrero y tiene como duracién estimada 7 meses para lograr
la realizacion de las etapas presentadas en la metodologia. Adicionalmente se contemplan 2 meses para terminar la
redaccién del escrito de la memoria, ademas del anélisis y conclusion de los resultados obtenidos.

La Figura 3.2 presenta una Carta Gantt que detalla los tiempos esperados por etapa y fecha estimada de
finalizacion:

2024
Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sept QOct Nov

Analizar el arbol de valor de las operaciones

unitarias mina

Elaboracion del plan de produccién minera
de forma tradicional

Implementar modelos estocasticos que

contemplen la incertidumbre operativa

Realizar una matriz de riesgos y
oportunidades

Gestion de riesgos y oportunidades

Andlisis de resultados obtenidos

Borrador/ Escrito de memoria

Figura 3.2: Carta Gantt para el desarrollo metodoldgico del trabajo de memoria.
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4 Caso de estudio

En este capitulo se presenta el caso de estudio que servird de base para la simulacién de escenarios en una
operacion minera a cielo abierto. Se describe una mina tedrica disefiada con caracteristicas operativas especificas,

incluyendo los equipos utilizados y los datos de entrada necesarios para el modelado de la simulacién.

En primer lugar, se detallan las caracteristicas generales de la mina, tales como las distancias desde la planta
hasta los puntos de carguio en distintas fases o pilas, y las rutas definidas en funcién de su inclinacién y tipo de terreno.
A continuacion, se presenta una descripcion de los equipos principales, incluyendo camiones, cargadores y palas,
especificando aspectos operativos como las velocidades de los camiones en estado vacio o cargado y el avance diario

promedio de las palas en cada fase.

Finalmente, se presentan los parametros de configuracion y los datos de entrada (ver Anexo A.1) que establecen
una configuracion base para la simulacion. Estos datos incluyen variables fijas que representan condiciones tipicas de
una operacién minera, permitiendo la generacién de escenarios de simulacién para analizar el impacto de diferentes
configuraciones en la produccién minera. A continuacién, se detallan estos pardmetros:

4.1. Parametros de la configuracion base:

= Fecha de inicio del plan de produccion minera: 01/03/2024.

= Nuamero de meses a considerar: 3.

= Nimero de camiones por pila: 1 para pila 1 y 2 para la pila 2.

= Nimero de simulaciones por fase y pila: 1000.

= Avance diario de las palas: 0.008/23000 m/ton.

Percentiles a graficar: Entre el percentil 35 y 65.

= Nivel de confianza para calculo de Value at Risk (VaR): 0.95.

Condicion Velocidad promedio [km/h] | Desviacion [km/h]
Plana cargada 25 3
Plana descargada 50 8
Inclinada cargada 15 2
Inclinada descargada 40 6

Tabla 4.1: Velocidades de los camiones
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4.1. PARAMETROS DE LA CONFIGURACION BASE:

Operacion Tiempo promedio [min] | Desviacion [min]
Tiempo de carga pala 4 0.4
Tiempo de carga cargador 8 1
Tiempo de descarga 1 0.2
Tiempo de maniobras 5 0.5
Tabla 4.2: Tiempos operativos
Equipo | Disponibilidad promedio | Utilizacién promedio | Capacidad [ton]
Camién 0.827 (= 0.06) 0.765 (= 0.118) 363 (+ 36)
Pala 0.756 (£ 0.104) 0.707 (= 0.207) 109 (= 11)
Cargador 0.756 (= 0.104) 0.707 (+ 0.207) 72 (x£7)
Tabla 4.3: Indicadores de rendimiento de los equipos
Equipo | Disponibilidad max. | Disponibilidad min. | Utilizaciéon max. | Utilizacion min.
Camio6n 0.953 0.674 0.928 0.441
Pala 0.922 0.436 0.998 0.272
Cargador 0.922 0.436 0.998 0.272
Tabla 4.4: Rendimiento mdximo y minimo de los equipos
Fase | Distancia media [km] | Desviacion distancia [km] | % Plano | % Inclinada
1 5 0.15 70 % 30%
2 6 0.2 55 % 45 %
3 7 0.3 30% 70 %
Tabla 4.5: Definicion de fases
Pila | Distancia media [km] | Desviacion distancia [km] | % Plano
1 1.2 0.3 100 %
2 1.6 0.4 100 %

Tabla 4.6: Definicién de pilas
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5 Resultados

A continuacion, se exponen los resultados obtenidos mediante la implementacién de la metodologia propuesta.
Los hallazgos ilustran el impacto de la incertidumbre en los pardmetros de entrada de los planes de produccién minera,
contrastando los valores obtenidos a través de la planificacion tradicional (deterministica) con aquellos generados por
la planificacion estocastica. Esta comparacion no solo permite identificar las variaciones y riesgos inherentes a cada
enfoque, sino que también proporciona una base sélida para la optimizacién de futuras aplicaciones. Ademas, estos
resultados enriquecen la comprension del comportamiento del sistema bajo diferentes escenarios operativos, permitiendo
una toma de decisiones mds informada y eficaz en la gestién de recursos y planificacién minera.

5.1. Analisis del arbol de valor e indicadores de rendimiento en carguio y
transporte

En primer lugar, se definen las operaciones unitarias en la mineria y se describen detalladamente las principales
actividades asociadas a cada una de ellas. Ademas, se realiza un analisis de la interaccion entre estas actividades
dentro de cada operacidn, lo cual permite comprender la relacién intrinseca y la influencia mutua entre las diferentes
operaciones unitarias. Esta comprension es crucial para identificar puntos criticos y oportunidades de mejora en el
proceso minero. La Figura 5.1 proporciona una representacion visual de las operaciones unitarias y sus actividades
principales, ofreciendo una perspectiva clara y estructurada de los componentes esenciales y sus interrelaciones.

Operaciones unitarias

Perforacion Tronadura Carguio Transporte Chancado Operaciones aux.
L2 ¥ ¥ ¥ 1
Planificacién de Planificacién de Planificacidn del Planificacién y |Alimentacion de Mantenimiento

de equipos

la perforacién la tronadura carguio disefio de rutas mina

la maquinaria

| | | |

Identificacién
de drea de Gestion de flota
extraccion

| | | |

]

Carga de
explosivos

Trituracion o

Disefio de patio Chancado

caminos mina

Levantamiento y
mantenimiento de

]

Demarcacién y Instalacion de Preparacidn del Aculatamiento Separacion por Abastecimiento
cierre de l2 detonadores frente de ara carguio ranulometria logfstica
zona de patio carguio p g g ylog
| | | |
Lo e Carguio de Control de -
Perfor:zctllt;n de cszniﬂggdv amion el r—) material calidad o Seglc;orfede
P g aspera fragmentado verificacidn P

- -

Control y gestién
= Tiempo en ruta de los recursos
detonacidn h o5
Tiempo de espera

Evaluacidén Descarga de
post-tronadura material

Control de

Figura 5.1: Operaciones unitarias y sus principales actividades.
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Describir las operaciones unitarias en mineria, con énfasis en las actividades clave de cada una, permite identificar
cuellos de botella a lo largo del proceso. Aunque este estudio se centra en las operaciones de carguio y transporte, estas
estan estrechamente vinculadas con otras fases del proceso minero. Como se muestra en la Figura 5.1 los cuellos de
botella no siempre se encuentran en las etapas de carguio y transporte, sino que pueden originarse en fases anteriores o
posteriores. Por ejemplo, la precisién en la perforacién y la calidad de la tronadura influyen directamente en el factor de
carga, afectando la eficiencia de los equipos de carguio. En las etapas posteriores, la capacidad del chancador puede
restringir el flujo de camiones hacia la planta, provocando tiempos de espera o incrementando el remanejo de material si
su capacidad de procesamiento no se ajusta al ritmo de produccién.

La Figura 5.1 también evidencia el impacto significativo que tienen las operaciones auxiliares el proceso minero.
El mantenimiento de equipos, por ejemplo, influye directamente en su tiempo disponible, mientras que el mantenimiento
de caminos es crucial para asegurar el rendimiento éptimo de los camiones en la mina. Una gestion eficiente de estas
operaciones auxiliares es fundamental para garantizar la continuidad y la eficiencia del proceso productivo.

Después de analizar las operaciones unitarias, se procede a elaborar y analizar el arbol de valor de las operaciones
de interés para este estudio. Enfocdndose especificamente en las operaciones de carguio y transporte. Las operaciones de
carguio comprenden el uso de equipos como palas y cargadores frontales, mientras que las operaciones de transporte
se centran exclusivamente en el uso de camiones. Este analisis detallado del arbol de valor permite identificar las
contribuciones especificas de cada componente y evaluar su impacto en la eficiencia y productividad global del proceso
minero. Ademads, esta metodologia facilita la identificacién de posibles cuellos de botella, permitiendo la implementacién
de mejoras estratégicas que optimicen el rendimiento y minimicen las interrupciones en el flujo de trabajo.

La Figura 5.4 muestra el arbol de valor de las operaciones unitarias, proporcionando una visién clara de cémo
cada componente se integra y contribuye dentro del flujo de trabajo. Esto permite evaluar su impacto en la eficiencia y
productividad global del proceso minero, ademads de facilitar la identificacién de cuellos de botella, lo que posibilita la
implementacién de mejoras estratégicas para optimizar el rendimiento y minimizar las interrupciones.

El andlisis de la Figura 5.4 revela las variables criticas que deben ajustarse para impactar los indicadores de
produccion, lo que permite evaluar la adherencia de la produccién al plan establecido. Al comprender las interacciones y
dependencias entre los distintos componentes del proceso de carguio y transporte, se pueden desarrollar estrategias mas
efectivas para mejorar la eficiencia operativa y alcanzar los objetivos de produccién planificados.

Una vez comprendido en detalle el arbol de procesos y las principales actividades de las operaciones unitarias, se
procede a realizar un (benchmarking) de los indicadores de productividad de capital aplicados a las operaciones mineras
en Chile. Para ello, se toma como referencia el informe de COCHILCO (2022). Este informe ofrece un anélisis de las
distintas operaciones unitarias a lo largo de toda la cadena de valor de la mediana y gran mineria, cubriendo actividades
como el carguio, transporte (en mineria a cielo abierto y subterrdnea), chancado, molienda, asi como las dreas seca 'y
himeda.

El andlisis se centrara exclusivamente en los indicadores de productividad de capital de interés para las operacio-
nes a rajo abierto, especificamente en la disponibilidad y utilizacién nominal de los equipos de carguio y transporte.
La Figura 5.2 muestra los indicadores asociados a los equipos de carguio, mientras que la Figura 5.3 presenta los
indicadores correspondientes a los equipos de transporte.
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Figura 5.2: Indicadores de productividad del activo carguio en mina rajo, afio 2021. Fuente: COCHILCO (2022).
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Figura 5.3: Indicadores de productividad del activo transporte en mina rajo, afio 2021. Fuente: COCHILCO (2022).

A continuacion, se presentan las tablas que detallan la estadistica derivada del anélisis de los graficos previamente
mostrados. Estas tablas ofrecen una visién clara y cuantitativa de los indicadores de produccién de los equipos de
carguio y transporte en las operaciones a rajo abierto, permitiendo una comprension precisa de los rangos de distribucién
de dichos indicadores.

Disponibilidad Carguio Transporte
Media 75,6 % 82,7 %
Desviacion estandar 10,4 % 6,0 %
Curtosis 2,620 0,976
Coeficiente de asimetria -1,132 -0,670
Minimo 43,6 % 67,4 %
Maximo 92,2 % 95,3 %

Tabla 5.1: Tabla de disponibilidad de equipos

Utilizacion Carguio Transporte
Media 70,7 % 76,5 %
Desviacion estandar 20,7 % 11,8 %
Curtosis -0,894 1,446
Coeficiente de asimetria -0,387 -1,168
Minimo 27,2 % 44,1 %
Maximo 99,8 % 92,8 %

Tabla 5.2: Tabla de utilizacién nominal de equipos
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5.1. ANALISIS DEL ARBOL DE VALOR E INDICADORES DE RENDIMIENTO EN CARGUIO Y TRANSPORTE
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5.2. Caso 1: Elaboracion del plan de produccion minera de forma determi-
nistica

Como se plantea en la metodologia, el primer acercamiento a la generacién de planes de produccién minera se
llevaré a cabo de manera tradicional, pero implementado a través de un cédigo en lenguaje Python.

El primer paso del c6digo es calcular el valor promedio y la desviacién estandar de cada indicador para los
equipos de interés. Este andlisis estadistico inicial proporciona los datos de entrada para la planificaciéon. La Tabla 5.3

presenta los valores obtenidos.

Disponibilidad | Utilizacion efectiva | Rendimiento efectivo [t/h]
Promedios
Pala 71 % 52 % 1422
Camioén 81 % 70 % 230
Cargador 74 % 56 % 585
Desviaciones
Pala 7 % 5% 518
Camidn 5% 2% 22
Cargador 6 % 4% 38

Tabla 5.3: Tabla de indicadores de produccién con sus respectivos promedios y desviaciones.

Considerando una fecha de inicio del 01/03/2024 y cada periodo debe abarcar de lunes a domingo. Por ejemplo,
si un mes comienza un viernes, solo se incluirdn 3 dias en ese primer periodo. De manera similar, si el mes termina un

jueves, solo se contabilizardn los 4 dias en ese periodo.

Con los datos de entrada establecidos, se procede a obtener los resultados de la produccién esperada por periodo,
asi como los tiempos de ciclo que los equipos deben cumplir para alcanzar el plan propuesto. Los resultados se
generan para los 56 periodos contemplados. En la Tabla 5.4 se presentan los datos correspondientes a los 3 primeros

periodos.

Ademads de generar el archivo de Excel con las tablas presentadas, el cddigo entrega un grafico que facilita la
comprension visual de los datos, proporcionando una vision rapida del rendimiento esperado de los equipos para cumplir
con la produccién planificada. Este grafico muestra el tonelaje total extraido y el remanejo por periodo, indicando
claramente la cantidad de material que deben mover las palas y los cargadores, respectivamente (Ver Figura 5.5).

Debido a que este plan se desarrolla de manera deterministica, los tiempos de ciclo de los equipos se mantienen
constantes. Sin embargo, la variacion en el nimero de dias por periodo genera fluctuaciones en la cantidad de material
movido. Como consecuencia, el grifico resultante no presenta lineas rectas, sino que refleja dichas variaciones en la
produccion, vinculadas directamente a la duracion variable de los periodos considerados.
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5.2. CASO 1: ELABORACION DEL PLAN DE PRODUCCION MINERA DE FORMA DETERMINISTICA

Periodo 1 | Periodo 2 | Periodo 3
Dias por periodo 3 7 7
Material movido por pala [t] 102 438 239 023 239 023
Material movido por cargador [t] 43011 100 358 100 358
Movimiento total periodo [t] 538 785 1257164 | 1257 164
Movimiento total dia [t] 179 595 179 595 179 595
Remanejo periodo [t] 129 032 301 074 301 074
Extraido periodo [t] 409 753 956 090 956 090
Extraido dia [t] 136 584 136 584 136 584
Horas disponible [h] 2162 5044 5044
Horas efectiva [h] 1 881 4 388 4 388
Tiempo de ciclo pala [min] 11 11 11
Tiempo de ciclo cargador [min] 20 20 20
Tiempo de ciclo camion [min] 69 69 69
Tabla 5.4: Datos operativos por periodo.
1.0 le6
0.8
% 0.6
g 0.4
2
0.2
0.0 T T T r T r
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—e— Remanejo periodo
Extraido total periodo

Figura 5.5: Grafico de rendimiento planificado.

Los valores que se obtienen son razonables y proporcionales a los dias contemplados en el periodo. Es importante
destacar que los tiempos de ciclo calculados son iguales, ya que este plan fue generado de manera deterministica, lo que
implica que se utilizan los mismos indicadores de rendimiento de los equipos para todos los dfas.

Tras evaluar el caso nominal, se procede a analizar las bandas de variabilidad, considerando tanto el mejor como
el peor de los escenarios posibles. La Tabla 5.5 muestra el primer periodo asociado a los tres escenarios mencionados,
manteniendo constantes las variables de entrada. Ademads, la Figura 5.6 presenta el grafico correspondiente a los
tres escenarios a lo largo del tiempo, donde se visualizan claramente las bandas de variabilidad para cada caso. Esta
representacion grafica facilita la comparacion y andlisis de los posibles escenarios, proporcionando una vision integral
del impacto de las variaciones en el plan de produccion.
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Peor escenario | Normal | Mejor escenario

Dias por periodo 3 3 3
Material movido por pala [t] 60 496 102 438 157 402
Material movido por cargador [t] 36 153 43011 50 677
Movimiento total periodo [t] 350 444 538 785 781 639
Movimiento total dia [t] 116 815 179 595 260 546
Remanejo periodo [t] 108 459 129 032 152 031
Extraido periodo [t] 241 985 409 753 629 608
Extraido dia [t] 80 662 136 584 209 869
Disponibilidad camiones 77 % 81 % 85 %
Horas disponible [h] 2056 2162 2267
Utilizacion camiones 85 % 87 % 89 %
Tiempo de ciclo pala [min] 18 11 8
Tiempo de ciclo cargador [min] 27 20 16
Tiempo de ciclo camion [min] 92 69 55

Tabla 5.5: Datos operativos por escenario.
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—e— Remanejo periodo mas desviacion
—e— Extraido total periodo méas desviacion
—e— Remanejo periodo menos desviacion
—e— Extraido total periodo menos desviacién

Figura 5.6: Grafico de rendimiento planificado por escenario.

Los resultados de estas simulaciones indican que, en el mejor de los casos, los tiempos de ciclo deben reducirse
entre un 20 % y un 27 % en comparacién al escenario base, para cumplir con la produccién planificada, basado en
el aumento de los indicadores de rendimiento. Sin embargo, estos cambios requieren una evaluacién detallada. Para
disminuir los tiempos de ciclo de los camiones, es esencial optimizar sus rutas. Asimismo, para reducir los tiempos de
ciclo de las palas y cargadores frontales, es crucial analizar cémo mejorar el factor de carga del balde, lo que permitiria
disminuir el nimero de pases.

En el mejor escenario, el movimiento total de material por dfa incrementa aproximadamente un 45 %. Por lo
tanto, es necesario revisar también el tonelaje de alimentacion que reciben los chancadores para evitar el remanejo de
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material. Esta revision es fundamental para asegurar que la capacidad de los chancadores pueda manejar el incremento
en el volumen de material, minimizando asf las interrupciones y optimizando el flujo de trabajo en toda la operacién
minera.

En el peor de los casos, se observa que los tiempos de ciclo aumentan entre un 33 % y un 64 % en comparacién
al escenario base, para cumplir con la produccién planificada, debido a la disminucién en los indicadores de rendimiento.
En este escenario, el movimiento total de material por dia disminuye aproximadamente un 34 %. Estos cambios generan
un contexto mucho mds conservador, pero con tiempos de ciclo excesivamente largos.

5.3. Caso 2: Elaboracion del plan de produccion minera de forma estocasti-
ca

Con el primer caso podemos identificar las limitaciones inherentes a la planificacién tradicional y detectar
los puntos de mejora mediante la incorporacién de la variabilidad. La planificaciéon convencional, al no considerar
adecuadamente la incertidumbre operativa, a menudo no refleja las realidades cambiantes del entorno de trabajo. Para
abordar este desafio, se ha desarrollado un c6digo que implementa modelos estocdsticos mediante el uso de simulaciones
de Monte Carlo, lo que permite integrar la incertidumbre operativa y simular distintos escenarios. De esta manera,
podemos evaluar cémo las variaciones en los pardmetros de entrada impactan en el cumplimiento del plan de produccién
y en la eficiencia de las operaciones.

Para utilizar dicho c6digo, debemos proporcionar una serie de datos de entrada, que incluyen parametros clave.
Estos datos estardn asociados al caso de estudio especifico que estamos analizando, permitiendo representar de manera
precisa las condiciones operativas del entorno. Con ello, se generardn diferentes escenarios que nos permitiran simular
variaciones en el desempefio de las operaciones y evaluar el impacto de estas fluctuaciones en los resultados de la
planificacidn.

Este enfoque no solo mejora la fiabilidad de los planes de produccién, sino que también permite identificar
estrategias de mitigacion frente a posibles desviaciones, maximizando la eficiencia y la rentabilidad a largo plazo.
A continuacidn, se describe la implementacion del caso de estudio en el codigo, detallando los pasos seguidos y las
variables utilizadas para simular distintos escenarios en el proceso de planificacion.

5.3.1. Implementacion en caso de estudio

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos a partir de la simulacién estocdstica de diferentes configu-
raciones para la planificacién minera. Estas simulaciones se llevaron a cabo con el fin de evaluar el comportamiento del
sistema bajo condiciones de incertidumbre en variables clave.

Se han analizado un total de ocho escenarios diferentes, cada uno de ellos representando variaciones especificas
en los parametros de entrada. Cada escenario busca explorar los limites operacionales y el impacto de la variabilidad en
los factores criticos, proporcionando una base sélida para la toma de decisiones en la planificacién de mina.

Los resultados presentados a continuacion incluyen graficos comparativos que destacan los principales indi-
cadores de cada simulacién, como los tiempos de ciclo, el rendimiento de los equipos y el volumen total de material
extraido. Asimismo, se incluye un andlisis de riesgo que permite calcular el material movido y los tiempos de ciclo de
los camiones en base a un cierto nivel de confianza.

La simulacién de los distintos escenarios comienza con una configuracién base que establece una serie de
parametros operativos esenciales (ver Anexos Figura 8.1) para la definicién de una operacion minera.

En la Tabla 5.6, se presenta las configuraciones especificas de cada uno de los escenarios de simulacién. En cada
caso, se variardn los datos de entrada del filtro de datos, el nimero de camiones por fase y la semilla del generador de
nidmeros aleatorios por periodo. Esta variacidn permitira evaluar las diferentes dindmicas y su impacto en el rendimiento
global del sistema, asi como la capacidad de cumplimiento de los planes establecidos.
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La configuracién de la semilla del generador de nimeros aleatorios, ya sea fija o variable, determina si se
utilizardn los mismos valores de entrada en cada periodo o si se generaran nuevos valores para cada uno. En el caso de
una semilla variable, cada periodo contard con datos tinicos y diferenciados del anterior, permitiendo simular variaciones
y comportamientos distintos a lo largo del tiempo.

Escenario Filtro de datos Niimero de camiones por fase | Semilla
1 Desactivado 2 Fija
2 Activado (5 %-95 %) 2 Fija
3 Desactivado 2 Variable
4 Activado (5 %-95 %) 2 Variable
5 Desactivado 5 Fija
6 Activado (5 %-95 %) 5 Fija
7 Desactivado 5 Variable
8 Activado (5 %-95 %) 5 Variable

Tabla 5.6: Configuracién de escenarios a simular.

Cada uno de los escenarios genera 5 figuras que contienen grificos disefiados para analizar la planificacion
resultante de las distintas simulaciones.

5.4. Resultados y analisis

De los graficos resultantes, se comenzara analizando aquellos en los que se fija la semilla del generador de
numeros aleatorios (escenarios 1, 2, 5y 6). Se observa que estos escenarios producen resultados similares a los del
Caso 1, el cual se basa en la elaboracién deterministica del plan de produccién minera. La principal diferencia radica en
que, en el Caso 2, las distancias aumentan con el tiempo debido al material extraido. Esto explica el incremento en los
tiempos de ciclo de los camiones, lo que, a su vez, reduce su rendimiento efectivo y disminuye la cantidad de material
extraido a medida que avanzan los periodos. Esto se muestra en la Figura 5.7. Ademas, los demads gréficos asociados al
escenario 1, asi como los correspondientes a los escenarios 2, 5 y 6, se incluyen en los anexos.
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Figura 5.7: Escenario 1: Tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en cada fase y pila
por periodo.
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Al comparar los escenarios 1 y 2 con los 5 y 6, se observa que aumentar la cantidad de camiones en las fases
incrementa la cantidad de material extraido diariamente por periodo, aunque esto sucede hasta cierto limite. Esto sugiere
que, aunque contar con mas camiones puede parecer beneficioso, también puede generar un cuello de botella en las palas,
que se saturarian y, por lo tanto, no podrian cargar eficientemente los camiones para cumplir con el plan de produccién
establecido (ver Figura 5.8). Asimismo, se nota que este aumento no reduce el tiempo de ciclo de los camiones, lo que,
seglin se establecid en el arbol de valor previamente analizado, es consistente. Ademas, se observa que disponer de mas
camiones aumenta la probabilidad de cumplir con el plan de produccién establecido (ver Figuras 5.9 y 5.10).
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Figura 5.8: Escenario 5: Tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en cada fase y pila
por periodo.

Figura 5.9: Escenario 1: Probabilidad de cumplimiento del plan. Figura 5.10: Escenario 5: Probabilidad de cumplimiento del plan.

Al comparar el escenario 1 conel 2y el 5 con el 6 para evaluar la influencia del filtro de datos en los resultados,
se observa que, en términos de tiempos de ciclo, material extraido y remanejado, no hay una diferencia notable en los
gréficos. Sin embargo, al revisar las tablas correspondientes, se aprecia que las variaciones son minimas, de apenas unas
pocas unidades o incluso décimas. Donde si se observa un cambio es en la probabilidad de cumplimiento del plan, la
cual aumenta al aplicar el filtro de datos (ver Figuras 5.9 y 5.11 para los escenarios 1y 2, y Figuras 5.10 y 5.12 para
los escenarios 5 y 6). Esto ocurre porque al eliminar datos extremos, especialmente aquellos valores muy bajos, una
mayor cantidad de simulaciones coincide con el nimero de camiones de entrada, aumentando asf la probabilidad de
cumplimiento del plan. Ademads, en los graficos de anélisis de riesgo VaR y CVaR, se observa un incremento en los
valores tanto del material extraido como del remanejado, junto con una disminucién en los tiempos de ciclo.
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Figura 5.11: Escenario 2: Probabilidad de cumplimiento del plan. Figura 5.12: Escenario 6: Probabilidad de cumplimiento del plan.

Para los escenarios en los que la semilla del generador de nimeros aleatorios es variable (escenarios 3, 4, 7 y 8),
se observa un comportamiento similar al analizado en los escenarios anteriores, donde la cantidad de camiones por fase
y el filtro de valores tienen un impacto significativo. La tnica diferencia radica en que, en estos escenarios, cada periodo
es distinto al anterior, lo que puede resultar en una mayor o menor extraccion de material. Esto afecta las distancias de
avance y, por ende, la distancia del punto de carguio a la planta, lo que influye en los tiempos de ciclo de los camiones
y, en consecuencia, en su rendimiento. Esto se muestra en la Figura 5.13. Ademas, los demds graficos asociados al
escenario 3, asi como los correspondientes a los escenarios 4, 7 y 8, se incluyen en los anexos.
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Figura 5.13: Escenario 3: Tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en cada fase y
pila por periodo.

Ademads, se observa que la probabilidad de cumplimiento del plan varia seguin el periodo. Sin embargo, al
igual que en los escenarios anteriores, esta probabilidad se incrementa al aplicar el filtro de datos y al contar con un
mayor nimero de camiones por fase (ver Figuras 5.14 y 5.15). Otra observacién importante es que en los graficos
de VaR y CVaR se evidencia un comportamiento mucho maés erratico a lo largo del tiempo, con valores que pueden
ser significativamente mas altos o mas bajos que en el periodo anterior. Esta variabilidad se debe a las fluctuaciones
inherentes de cada periodo, lo que, aunque introduce cierta incertidumbre, también refleja un comportamiento mas
realista, esto se evidencia en las Figuras 5.16 y 5.17, que muestran el VaR y CVaR, respectivamente, del escenario 3.
Los gréficos correspondientes a los escenarios 4, 7 y 8 se encuentran en los anexos.

Este enfoque captura la variabilidad latente en las operaciones mineras y permite a los planificadores comprender
mejor los riesgos asociados. Por lo tanto, el andlisis de estos escenarios no solo proporciona informacién sobre el
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rendimiento esperado, sino que también ayuda a identificar estrategias para mitigar riesgos y optimizar la produccién en
condiciones cambiantes.

Figura 5.14: Escenario 3: Probabilidad de cumplimiento del plan. Figura 5.15: Escenario 7: Probabilidad de cumplimiento del plan.
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Figura 5.16: Escenario 3: VaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en
cada fase y pila por periodo.
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Figura 5.17: Escenario 3: CVaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en
cada fase y pila por periodo.
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6 Conclusiones, recomendaciones y traba-
jo futuro

6.1. Conclusiones

El desarrollo de esta memoria se centré en la cuantificacién de la incertidumbre, riesgos y oportunidades en
la elaboracién de planes de produccién en minas a cielo abierto mediante simulaciones de Monte Carlo. A través de
la implementacion de una herramienta de cuantificacion para mejorar la capacidad de respuesta ante fluctuaciones
operativas, a través de la metodologia se logré cumplir con los objetivos planteados de manera efectiva, aportando un
enfoque innovador y util para la planificacién minera en un entorno altamente variable y desafiante.

En primer lugar, se implement6 un sistema de gestién de datos que permitié la deteccién de errores en los
datos de entrada. Esta etapa fue fundamental para asegurar la calidad y consistencia de la informacién utilizada en las
simulaciones. El correcto ingreso de los datos fue un aspecto clave, dado que cualquier inexactitud en los valores de
entrada podria comprometer la exactitud de los resultados obtenidos. Con este sistema, se garantiz6 que los andlisis
estuvieran basados en informacién robusta, permitiendo generar modelos mds precisos.

La aplicacién de técnicas de simulacién, como el método de Monte Carlo, permiti6 evaluar una amplia gama
de escenarios, mejorando la precision de las predicciones y la robustez de la planificacién a lo largo de cada fase del
proceso productivo. Estas simulaciones facilitaron la identificacién de fluctuaciones en variables operativas clave, como
tiempos de ciclo y rendimientos, brindando un panorama mds certero de las posibles desviaciones y permitiendo ajustar
las operaciones dentro de parametros viables para optimizar la eficiencia y productividad del proceso minero.

Al establecer bandas limite basadas en los valores simulados, se logra asegurar un flujo de trabajo continuo
y eficaz, minimizando cuellos de botella y garantizando un desempefio 6ptimo en condiciones tanto adversas como
favorables. Este enfoque estocdstico proporciona una comprension detallada del comportamiento del sistema bajo
diferentes escenarios, mejorando asi la toma de decisiones estratégicas y aumentando la certeza en la planificacién
operativa.

El uso de Python permite automatizar y optimizar el proceso de elaboracién del plan de producciéon mediante
simulaciones, garantizando tanto precisién como eficiencia. Este enfoque integra la solidez de los métodos tradicionales
con la flexibilidad y el poder de las herramientas modernas de programacion, ofreciendo una solucidn integral para la
gestién y optimizacion de las operaciones mineras.

Al no contar con datos reales, no fue posible evaluar la adherencia del plan de produccién propuesto, basado en
simulaciones, respecto a la operacién real. Sin embargo, se evalud la probabilidad de cumplimiento mediante el uso
de condicionales: si el niimero de camiones requeridos por la simulacién era igual o menor al nimero de camiones
disponibles como valor de entrada, entonces se consideraba que el plan podia cumplirse. En caso contrario, si el nimero
de camiones simulados era mayor al nimero que se tiene en operacion, no se podria cumplir con dicho plan.

La herramienta implementada permite alinear de manera mds precisa las proyecciones con las condiciones
operativas reales. A pesar de las limitaciones identificadas, como la falta de datos reales, o que la consideracién de
factores como el cambio de lugar de carguio o las fallas imprevistas de los equipos, los resultados fueron satisfactorios
en términos de aproximar la realidad operativa, mejorar la gestion de riesgos, identificar y mitigar cuellos de botella que
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surjan en los procesos de carguio y transporte. Ademas, el uso del arbol de valor permite una mejora continua del modelo
en el futuro, implementando un sistema que recopile automaticamente las variables utilizadas en la modelacién.

6.2. Recomendaciones

Para optimizar el uso de la herramienta desarrollada y asegurar una mayor precisién en los planes de produccién
minera, se proponen las siguientes recomendaciones:

Primero, se recomienda el desarrollo de un sistema de integracidn de datos provenientes de las fuentes operativas,
como métricas de disponibilidad y utilizacién de equipos de carguio y transporte, tiempos de espera en el proceso de
carguio y fallas de equipos. Esta integracién permitird una evaluacién continua de la eficiencia del modelo y de la
adherencia de los planes a la operacién real.

En segundo lugar, se recomienda ampliar el alcance de las simulaciones incorporando variables adicionales.
Los escenarios de simulacién deberian considerar la posibilidad de cambios en las ubicaciones de carguio, tiempos
de espera, fallas y mantenciones programadas de los equipos. De esta manera, el sistema serd capaz de anticiparse a
situaciones comunes en la operacién, ofreciendo una vision integral del comportamiento del sistema bajo condiciones
de alta variabilidad. Esta ampliacién aumentard la robustez del modelo y mejorara la planificacién a largo plazo.

También es importante optimizar los pardmetros de simulacién. Dado que Python y el enfoque de Monte Carlo
permiten ajustar y afinar los parametros de simulacién, se recomienda explorar métodos de simulacién adicionales
que puedan aportar una evaluaciéon mas precisa de los riesgos. La mejora en la parametrizacidon contribuird a una
identificacién mds detallada de los cuellos de botella y permitird una planificaciéon mas dindmica y adecuada a las
condiciones de produccion.

Finalmente, se recomienda incorporar reportes automatizados y visualizacién de resultados en tiempo real. La
implementacién de reportes automaticos que, en intervalos definidos, generen informes detallados sobre los resultados
y proyecciones de la operacién facilitard la toma de decisiones a nivel gerencial y operativo. Ademads, se sugiere
implementar dashboards que permitan visualizar variables clave, como tiempos de ciclo y utilizacién de equipos, en
tiempo real. Esta funcionalidad permitird ajustar las operaciones de manera proactiva y mejorar la eficiencia de la gestion
operativa.

6.3. Trabajo futuro

Para mejorar la efectividad y aplicabilidad de este tranajo en la planificacién minera, se proponen los siguientes
trabajos futuros:

En primer lugar, se sugiere la implementacién de un sistema de gemelo digital en un entorno operativo real.
La validacién del modelo en condiciones practicas permitird medir su efectividad y realizar ajustes necesarios para su
uso en operaciones mineras. Este enfoque reforzard la utilidad del gemelo digital como herramienta predictiva en la
planificacién y permitird simular escenarios especificos, tales como cambios en politicas de produccién o ajustes en la
distribucién de recursos operativos, brindando mayor precision en la planificacién y ejecucion de las operaciones.

Ademads, se propone integrar al gemelo digital, la incorporacién de datos de dispositivos 10T, para asi reducir
la incertidumbre en las simulaciones y responder en tiempo real a la variabilidad operativa. Este tipo de integracién
ayudard a incrementar la precision de las predicciones y adaptard el modelo a un entorno cada vez mas digitalizado y
dindmico, mejorando as{ la capacidad de respuesta ante cambios en las condiciones de operacion.

También se recomienda el desarrollo de algoritmos predictivos que optimicen los ciclos operativos. La incorpora-
cion de algoritmos de inteligencia artificial que anticipen desviaciones en los ciclos operativos y propongan ajustes a los
planes de produccion en funcién de datos histdricos y tendencias detectadas permitird minimizar la variabilidad en la
planificacién. Estos algoritmos contribuirdn a la adaptabilidad y precision del gemelo digital, haciéndolo cada vez mas
predictivo y eficaz en la toma de decisiones.
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Finalmente, se sugiere explorar la inclusién de factores ambientales en el modelo de simulacién. En un contexto
de creciente demanda por practicas mineras sostenibles, se recomienda incluir variables que midan el impacto ambiental,
como el consumo de recursos y la huella ambiental. La inclusién de estas variables permitird una planificacion integral,
alineada con los objetivos de sostenibilidad de la industria, y ampliara el alcance del gemelo digital, contribuyendo al

desarrollo de una mineria més responsable y sostenible.
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cada fase y pila por periodo.

o ° ° ° ° ° ° ° ° ° ° o
100000
8 8 8 ] ° ° ® ° ° o
90000 - T - - - - - ™ -2 - -
=
5
:E 80000
e
£ +aos 71765 sos 410571630 o5 7 4105 e s +os 710 +10s:furs
2 70000
B
8
# 60000 A o S i
T
e
50000 1 D5: 49542 1D5: 49536 1D5: 49530 **"-1D5: 49524 1D5: 49518 105 49511 1Dt 105: 4¢
40000
30000
Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3 Periodo 4 Periodo 5 Periodo 6 Periodo 7 Periodo 8 Periodo 9 Periodo 10 Periodo 11 Periodo 12 Periodo 13 Periodo 14 Periodo 15
o ° ° ° ° ° ° ° o
40000
£ £ £ 8 8 B i £ 8 £
o 35000
5
8
s +1 30009 + 30009 +1 30009 +1 30009 +1 30009 +1 30009 +1 30099 +1 30009 + 30099 41 30009 +: 30009 41 30099 41 30009 4] 30099 4] foose
£ 30000 105- 300 105 3000 105 300 105:300 ...+105.300 105:300 105 3000 105:300% 105 3000 105 300 205:300 105 300 105:300 105 3000 10500
H
E
4
';5 25000 oot S T == DN Gt B = iy e o e = e
2
T
§ 20000 1051 108 105 1053 1o 105 1o5:14as3
15000
10000
Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3 Periodo 4 Periodo 5 Periodo 6 Periodo 7 Periodo 8 Periodo 9 Periodo 10 Periodo 11 Periodo 12 Periodo 13 Periodo 14 Periodo 15

Figura 8.15: Escenario 5: Material extraido y remanejado diario por periodo.
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Figura 8.16: Escenario 5: VaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en
cada fase y pila por periodo.
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Figura 8.17: Escenario 5: CVaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en
cada fase y pila por periodo.
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Figura 8.18: Escenario 6: Material extraido y remanejado diario por periodo.
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Figura 8.19: Escenario 6: Tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en cada fase y

pila por periodo.
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Figura 8.20: Escenario 6: VaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en

cada fase y pila por periodo.
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Figura 8.21: Escenario 6: CVaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en

cada fase y pila por periodo.
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Figura 8.22: Escenario 7: Material extraido y remanejado diario por periodo.
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Figura 8.23: Escenario 7: Tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en cada fase y

pila por periodo.
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Figura 8.24: Escenario 7: VaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en
cada fase y pila por periodo.
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Figura 8.25: Escenario 7: CVaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en
cada fase y pila por periodo.
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Figura 8.26: Escenario 8: Material extraido y remanejado diario por periodo.
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Figura 8.27: Escenario 8: Tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en cada fase y
pila por periodo.
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Figura 8.28: Escenario 8: Probabilidad de cumplimiento del plan.
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Figura 8.29: Escenario 8: VaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en
cada fase y pila por periodo.
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Figura 8.30: Escenario 8: CVaR de los tiempos de ciclo de camiones y volumen de material extraido y remanejado diariamente en
cada fase y pila por periodo.
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