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INCORPORACION DE INCERTIDUMBRE GEOLOGICA EN LIMITES DE
MINERAL/ESTERIL EN MINERIA A CIELO ABIERTO

Constanza Aguilera Alvarez', Gonzalo Nelis Suazo!

! Departamento de Ingenieria de Minas, Metalurgia y Materiales, Universidad
Técnica Federico Santa Maria

RESUMEN

En la mineria a cielo abierto, uno de los principales desafios corresponde a la definiciéon de
los limites entre mineral y estéril, ya que esta decision determina el destino del material e
influye directamente en la rentabilidad y eficiencia de la operaciéon. Esta problemaética se ve
intensificada por la incertidumbre geologica inherente al yacimiento, asociada a la variabilidad
en la ley del mineral y su distribuciéon espacial, lo que genera discrepancias entre lo planificado
y lo realmente obtenido durante la explotacion. Estas discrepancias adquieren mayor relevancia
en la planificacién de corto plazo, donde las decisiones se adoptan en horizontes reducidos y
afectan directamente el cumplimiento de las metas de producciéon y procesamiento.

Este trabajo propone una metodologia que integra explicitamente la incertidumbre geolégica
y las restricciones operacionales, tradicionalmente abordadas de manera independiente. Para
ello, se desarrolla un modelo de optimizaciéon bajo el enfoque de minimizaciéon de desviaciones
que incorpora miultiples escenarios geologicos y restricciones criticas, tales como capacidad,
blending y selectividad, con el objetivo de obtener limites mineral/estéril mas consistentes con

el comportamiento del yacimiento y mejorar la coherencia entre planificacion y ejecucion.

Los resultados muestran que el modelo estocéstico privilegia soluciones con menor variabilidad
entre escenarios geologicos, lo que se traduce en una mayor estabilidad de las leyes obtenidas y
bajo restricciones individuales, en mejoras econémicas de hasta un 7.56 % respecto al enfoque
determinista. Asimismo, el anéalisis de sensibilidad muestra que el desempeno del modelo esta
condicionado por las restricciones y las penalizaciones consideradas. En conjunto, los resultados
evidencian que la incorporacion explicita de la incertidumbre geologica permite obtener limites
mineral /estéril mas consistentes frente a la variabilidad del yacimiento, favoreciendo una mejor

adaptacion de las decisiones operacionales a las condiciones reales de explotacion.

Palabras Claves: incertidumbre geologica; capacidad; blending; estocastico.



INCORPORATING GEOLOGICAL UNCERTAINTY INTO THE DEFINITION
OF MINERAL/WASTE BOUNDARIES IN OPEN-PIT MINING

Constanza Aguilera Alvarez', Gonzalo Nelis Suazo!

! Departamento de Ingenieria de Minas, Metalurgia y Materiales, Universidad
Técnica Federico Santa Maria

ABSTRACT

In open-pit mining, one of the main challenges is defining ore-waste boundaries, as this decision
determines material destination and directly influences the economic performance and operatio-
nal efficiency of the operation. This challenge is further exacerbated by the inherent geological
uncertainty of the deposit, associated with grade variability and its spatial distribution, which
often leads to discrepancies between planned and actual production outcomes. These discrepan-
cies become particularly critical in short-term mine planning, where decisions are made over

short time horizons and directly affect the achievement of production and processing targets.

This work proposes a methodology that explicitly integrates geological uncertainty and opera-
tional constraints, which have traditionally been addressed separately. To this end, an optimi-
zation model based on a deviation minimization approach is developed, incorporating multiple
geological scenarios and key operational constraints, including capacity, blending, and selecti-
vity. The objective is to generate ore-waste boundaries that are more consistent with deposit

variability and better aligned with operational requirements.

The results show that the stochastic model tends to select solutions with lower variability across
geological scenarios, resulting in greater grade stability and, under individual constraints, eco-
nomic improvements of up to 7.56 % compared with the deterministic approach. The sensitivity
analysis further shows that model performance is strongly influenced by the constraints and
penalty costs considered. Overall, the results demonstrate that the explicit incorporation of
geological uncertainty leads to more robust ore-waste boundaries under deposit variability, fa-

cilitating operational decisions that are better adapted to actual mining conditions.

Keywords: geological uncertainty; capacity; blending; stochastic optimization.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1| Introduccion

La industria minera en Chile desempena un papel crucial como uno de los pilares fundamentales
de su economia, contribuyendo significativamente al Producto Interno Bruto con un 11.6 % en
el ano 2025 (Cochilco, 2026). Chile se destaca mundialmente liderando la produccion anual de
cobre, capturando el 24 % del mercado global y generando un impacto positivo en el empleo,
otorgando trabajo directamente a 328 mil personas, su importancia va mas alla de la mera ex-
traccion de minerales (Consejo Minero, 2026). Ha sido un motor fundamental para el desarrollo
de otras actividades econémicas clave, como la construccion, el transporte y la logistica.

Es crucial que la industria minera optimice continuamente sus procesos y reduzca costos, adap-
tandose a los planes productivos a corto, mediano y largo plazo. Sin embargo, uno de los
principales desafios en todas estas etapas es la discrepancia entre la produccién real y la plani-
ficada, causada por diversos factores como la variabilidad geologica, las condiciones operativas
y los cambios en los mercados.

Entre estos factores, destaca la incertidumbre geoldgica, un aspecto subestimado y fundamental
que sera analizado en esta investigaciéon junto con la selectividad. Este tltimo fendémeno se
ilustra en la Figura 1.1. En ella se observa como, si bien un modelo de bloques puede asignar
destinos de procesamiento distintos a cada bloque de manera individual, en la practica estos
deben extraerse en conjunto debido a las dimensiones operativas de los equipos de carga y
excavacion. Esta restriccion obliga a definir limites de extraccion operativos, distintos de los

tedricos, para representar con mayor realismo las condiciones del proceso minero.

Estéril
. Planta
. Stock

Figura 1.1: Destinos individuales de los bloques v/s limites operativos de excavacion.

Los métodos actuales de estimacion del yacimiento se basan en interpolaciones continuas de

datos de pozos de tronadura, sin considerar la variabilidad de las leyes a lo largo del yacimiento,
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lo que limita la precisiéon de la planificacion y la capacidad de adaptacion frente a la hetero-
geneidad geoldgica. Asimismo, la planificacion tradicional suele omitir la influencia del tamamo
de los equipos en la definicién de los limites de extraccion, lo que genera discrepancias entre el
diseno teorico y la factibilidad operacional.

En la mineria de superficie, una delimitacion adecuada entre mineral y estéril es esencial para
optimizar el beneficio econémico y evitar el envio de mineral al botadero o de estéril a planta.
Para ello, los modelos de planificacién deben incorporar tanto la incertidumbre geologica como
las condiciones operativas reales. Sin embargo, en la literatura son escasos los estudios que
integran ambos factores simultaneamente. Los modelos estocasticos de minimizacion de desvia-
ciones y los de dos etapas destacan como enfoques relevantes para abordar esta problematica.
Por el contrario, los métodos manuales tradicionales, basados en la delimitacion a partir de
tipos de roca y leyes de pozos, presentan un caracter altamente subjetivo y propenso a errores.

1.1. Novedad Cientifica

Esta investigacion propone un enfoque innovador para la definicién de limites mineral /estéril
en mineria a cielo abierto, incorporando explicitamente la incertidumbre asociada a las leyes
del mineral dentro de un contexto de planificacién a corto plazo. A diferencia de las meto-
dologias tradicionales basadas en supuestos deterministas, este estudio integra un modelo de
minimizaciéon de desviaciones que penaliza los incumplimientos respecto a metas operacionales,
considerando ademés la incertidumbre geologica y las restricciones geométricas y operativas
asociadas al tamano de los equipos de carguio.

La formulacion matemética desarrollada busca mejorar la definicion de limites mineral /estéril,
permitiendo generar limites de excavacion més consistentes con las condiciones reales de ope-
racion, evaluando simultaneamente el impacto de la variabilidad geologica y de las exigencias
operacionales sobre la asignacion de material a los distintos destinos dentro de un mismo marco

de optimizacion.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Evaluar la incorporacion de incertidumbre geologica en definicion de limites de mineral /estéril en
bancos de mineria a cielo abierto en un plan de corto plazo mediante un modelo de optimizaciéon

estocéastica.
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1.2.2. Objetivos especificos

= Analizar el efecto de la incertidumbre geoldgica en la definicion de limites de excavacion

y en la asignacion de destinos del material bajo distintas condiciones operacionales.

= Comparar el desempeno econémico y las decisiones de asignaciéon de material obteni-
das mediante los enfoques manual, determinista, estocastico y de informacién perfecta,

identificando las principales ventajas del enfoque estocastico.

= Evaluar la influencia de las penalizaciones por desviacion y de las metas productivas sobre
la definiciéon de limites de excavacion bajo incertidumbre geoldgica.
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2

Marco Teoérico

2.1. Planificacion Minera Tradicional

La planificaciéon minera constituye una de las areas fundamentales de la Ingenieria de Minas,

orientada a definir la mejor estrategia de extracciéon de un yacimiento en funciéon de los ob-

jetivos estratégicos de la empresa. Para ello, se deben considerar simultdneamente miltiples

restricciones de naturaleza geologica, técnica, econdémica y operativa, a lo largo de un horizonte

temporal determinado (Nelis, 2021).

Este proceso permite establecer de manera sisteméatica una secuencia 6ptima de extraccion de

bloques del yacimiento, contribuyendo a una operacién minera eficiente, rentable y segura. La

formulacion clasica de esta planificacion se basa en la construcciéon de un modelo matematico,

cuya funcién objetivo generalmente busca maximizar el VAN bajo ciertas condiciones impuestas

por la realidad minera. Dentro de las restricciones tipicamente consideradas se encuentran:

Restricciones geotécnicas: estan asociadas a los &ngulos de talud requeridos para mantener
la estabilidad del rajo durante su explotacion. Su definicion depende de las caracteristicas
geomecanicas de las unidades litologicas y de las condiciones estructurales presentes en el

macizo rocoso.

Restricciones de capacidad de planta: establecen un rango minimo y maximo de tonelaje
de mineral que puede ser procesado en cada periodo, asegurando una operacion continua

y eficiente de la planta concentradora.

Restricciones de capacidad de mina: limitan la cantidad total de material (mineral y
estéril) que puede ser extraido, en funcion de la flota disponible y los ciclos de carguio y
transporte.

Restricciones de mezcla o blending: buscan controlar las caracteristicas del mineral que se
envia a planta, como la ley media, presencia de elementos penalizados (como arsénico),
humedad o porcentaje de finos, con el fin de cumplir con las especificaciones técnicas del
proceso de beneficio.

Restricciones de precedencia: aseguran que un bloque solo pueda ser extraido si todos los
bloques que lo sobreyacen han sido removidos previamente, garantizando la viabilidad

fisica del plan minero.
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= Restricciones operativas adicionales: como los limites de tonelaje por turno, disponibilidad

de equipos, turnos de trabajo o ventanas de mantenciéon programadas.

Ademas, la planificaciéon minera se divide en tres etapas paralelas, cada una abarcando activida-
des de explotacion para diferentes periodos de tiempo: corto, mediano y largo plazo (Vasquez,
2009). A continuacion, se detallan estas etapas:

= Largo Plazo: La planificacion a largo plazo define una envolvente econémica basada en los
recursos minerales disponibles, sobre la cual se elaborara un plan minero anual. Este plan
establece el tamano de la mina, el método de explotacion, la capacidad de produccion, la
secuencia de explotacion y el perfil de leyes de corte. Dada la magnitud del problema y el
nivel estratégico de las decisiones involucradas, se trabaja generalmente con pardmetros

promedio y una representacion simplificada de las condiciones operacionales.

= Mediano Plazo: La planificaciéon a mediano plazo generalmente abarca un horizonte de
tiempo trianual y anual, produciendo planes de producciéon orientados a cumplir las metas
establecidas en la planificacion a largo plazo. Esta fase permite asegurar el presupuesto
de operaciones y retroalimentar la planificacion a largo plazo, ajustando las estrategias

segun los resultados y necesidades a corto plazo.

= Corto Plazo: El marco temporal de esta planificacion abarca periodos diarios, semanales,
mensuales y trimestrales. En esta etapa, se analizan los recursos utilizados en la operacion
de la mina y se recopila la informacién operacional para retroalimentar la planificacion de
mediano plazo. El objetivo principal es asegurar que se cumplan las metas de produccion
definidas en los planes de largo y mediano plazo. Asimismo, se optimiza la ejecucion
de las actividades utilizando los recursos operacionales disponibles, garantizando que los
objetivos se alcancen dentro de los plazos establecidos. (Avila, 2018) (Vivar, 2023).

Es relevante destacar que la evaluacion econémica tradicional de proyectos mineros se basa en
un enfoque determinista, el cual opera bajo la premisa de que los parametros clave del modelo
—como los precios de los commodities, los tonelajes, las leyes del mineral, las recuperaciones
metalargicas y la disponibilidad de equipos— son fijos y perfectamente conocidos. Esta suposi-
cién permite simplificar el anélisis financiero, facilitando la estimacion de indicadores como el
Valor Actual Neto (VAN). Sin embargo, en contextos reales, dichas variables estan expuestas
a variaciones que no pueden preverse con exactitud. Al mantenerlas constantes, este enfoque
pierde capacidad para representar el comportamiento dinamico del sistema minero, lo que puede
dar lugar a discrepancias significativas entre las proyecciones y los resultados obtenidos durante
la operacion.

En mineria, se identifican tres fuentes principales de incertidumbre que impactan la toma de

decisiones: la incertidumbre geolégica, operacional y de mercado. (Oyarztun, 2019).
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» Geologica: Proviene de la variabilidad en las leyes del metal de interés, tipos de roca y
calidad del macizo rocoso. La incertidumbre geoldgica surge principalmente de la falta de
informacion sobre el fenomeno geologico observado, lo cual depende fuertemente del tipo
de yacimiento y su impacto en la continuidad espacial de las leyes. Esta incertidumbre
se puede mitigar aumentando la cantidad de datos disponibles para las estimaciones; sin
embargo, invertir en mas sondajes reduce las ganancias del proyecto. Asimismo, utilizar
un soporte de mayor tamano puede disminuir la incertidumbre, pero influira en la etapa

posterior de disenno minero.

= Operacional: La incertidumbre operacional se refiere a las fallas imprevistas de equipos, la
interferencia durante las operaciones y la variabilidad en la productividad de los equipos.
Estos factores pueden ocasionar desviaciones significativas en los planes de producciéon y

generar impactos negativos en la eficiencia operativa y los costos del proyecto minero.

= Mercado: La incertidumbre del mercado abarca la variabilidad en los precios de com-
modities, los costos fluctuantes de insumos como combustible, agua y electricidad, y las
variaciones en tasas de cambio. Estos factores externos pueden impactar la rentabilidad y
viabilidad econémica de los proyectos mineros, afectando los ingresos esperados, margenes
de beneficio y presupuestos operativos.

La planificacion tradicional no considera explicitamente las incertidumbres presentes en el en-
torno minero, y suele limitarse a extrapolar datos para generar resultados (Dimitrakoupoulos,
2011). No obstante, la literatura ha propuesto diversas metodologias orientadas a abordar estas
limitaciones, con el objetivo de representar de manera més realista la variabilidad del sistema
y, al mismo tiempo, maximizar el beneficio econémico.En este contexto, han surgido enfoques
que abarcan desde modelos de optimizaciéon matemaética hasta métodos heuristicos y meta-
heuristicos, desarrollados para abordar problemas con miltiples restricciones e incertidumbres.
Todos estos enfoques comparten un propoésito comun: encontrar soluciones 6éptimas o, al menos,
factibles, que sean robustas frente a las condiciones cambiantes del negocio minero. Dentro de
estas aplicaciones, un area de especial interés corresponde a la definicion de limites mineral /es-
téril, donde la incertidumbre geolégica y las restricciones de selectividad desempenan un rol

fundamental en la asignacién del material y en el desempeno econémico de la operacion.

2.2. Planificacion Minera Considerando Incertidumbre Geo-
l6gica

La incertidumbre geolégica constituye uno de los principales desafios en la planificacién minera

a corto plazo, ya que influye directamente en el cumplimiento de las metas de produccion y
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en el desempenio econémico del proyecto (Rahmanpour y Osanloo, 2016). Esta incertidumbre
surge, principalmente, del conocimiento incompleto sobre la distribucion espacial, continuidad,
variabilidad y concentracion de los minerales contenidos en el yacimiento. En la préctica, aun
con campanas extensivas de sondajes existe un nivel de desconocimiento respecto al comporta-

miento real del mineral bajo tierra, lo que introduce riesgo en la toma de decisiones extractivas.

Para abordar esta problematica, durante las tltimas décadas se ha promovido el uso de herra-
mientas geoestadisticas avanzadas, en particular las simulaciones condicionales, que permiten
representar el yacimiento mediante multiples realizaciones equiprobables y estadisticamente
coherentes con los datos de perforacion (Soto, 2024). A diferencia de las estimaciones tradi-
cionales como el kriging, que generan modelos suavizados y deterministas, las simulaciones
condicionales conservan la variabilidad espacial inherente del depésito y con ello, ofrecen una
caracterizacion mas realista de la incertidumbre.

La Figura 2.1 ilustra esta diferencia mediante la comparacion entre los datos de perforacion,
un modelo estimado mediante kriging y dos realizaciones obtenidas a partir de simulaciéon
condicional para un yacimiento de cobre. A nivel visual, se observa el efecto de suavizado
caracteristico del kriging, en contraste con los modelos simulados, que reproducen estructuras
locales, zonas de enriquecimiento y patrones de variabilidad espacial. Estas diferencias resultan
relevantes para la planificacion minera, particularmente en el corto plazo, donde la variabilidad
local del yacimiento influye directamente en la toma de decisiones operacionales.
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Figura 2.1: Vista en planta de los (a) datos de perforacion, (d) estimacion mediante kriging, (b) y
(c) distintos escenarios geoldgicos de un yacimiento de cobre. Fuente: Modificado de Nelis, G.,
Morales, N., & Jelvez, E. (2023).

Una vez generados multiples escenarios geologicos, resulta posible cuantificar la variabilidad en
el desempeno del plan minero mediante el anélisis de desviaciones, definidas como la diferencia
entre lo planificado y lo obtenido realmente. Por ejemplo, si el plan proyecta enviar 100.000

7
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toneladas de mineral a planta en un periodo, y un escenario entrega solo 92.000 toneladas, la
desviacion es de -8.000 toneladas, lo que implica un incumplimiento del 8 %. Estas desviaciones
pueden calcularse para variables criticas como toneladas enviadas a planta, leyes promedio,
contenido metélico, recuperaciéon o cumplimiento de restricciones de capacidad. Su represen-
tacion mediante histogramas, boxplots o graficos de dispersion facilita identificar tendencias,

escenarios extremos y métricas de riesgo operacional.

Cabe destacar que cada escenario es equiprobable y corresponde a una configuracion espacial
alternativa del yacimiento. Por ello, evaluar un plan bajo miltiples simulaciones permite de-
terminar no solo el valor esperado del desempeno, sino también su robustez y sensibilidad,
aspectos claves en la mitigacion del riesgo de incumplimiento. En esta linea, diversos estudios
han propuesto complementar el analisis incorporando un costo asociado a las desviaciones, lo
que permite integrar la incertidumbre geolégica directamente en indicadores econdémicos del
proyecto, como el Valor Actual Neto (VAN). De esta manera, las desviaciones no solo constitu-
yen una herramienta descriptiva o de diagnodstico, sino que pueden actuar como penalizaciones
dentro de modelos de optimizacion estocéstica, orientando la soluciéon hacia planes que reduzcan
la variabilidad y favorezcan resultados estables y financieramente sostenibles.

En la literatura, entre 1992 y 2007, predominaron los métodos heuristicos, los cuales no ga-
rantizaban alcanzar una solucién 6ptima. Su utilizacion se justificaba principalmente por la
magnitud de los problemas reales de planificacién minera, que suelen involucrar millones de
variables, miltiples destinos operacionales y restricciones altamente interdependientes. Ante
esta complejidad, las heuristicas surgieron como una estrategia efectiva para reducir la dimen-
sionalidad del problema, simplificar su estructura logica y acelerar los tiempos de computo.
Sin embargo, su principal limitaciéon radica no solo en la falta de garantia de optimalidad,
sino también en su incapacidad para representar adecuadamente la incertidumbre geologica,
particularmente en contextos donde se requiere evaluar decisiones bajo multiples escenarios, lo

que ha motivado el desarrollo de enfoques estocésticos y multietapa en la planificacion minera
(Jélvez, 2017).

A comienzos de la década del 2000, Ramazan (2001) plante6 de manera explicita la necesidad
de incorporar la incertidumbre geologica en los modelos de planificacion minera, identificando
como principal dificultad el crecimiento inabordable del problema al trabajar a nivel de bloque.
El autor evidencié que si bien esta escala permite una representacion maés fiel del yacimiento,
también incrementa significativamente el nimero de variables y restricciones, comprometiendo
la viabilidad computacional de los enfoques tradicionales. Este diagnostico marcdé un punto
de quiebre en la disciplina, al evidenciar la necesidad de desarrollar metodologias capaces de
incorporar la incertidumbre geologica sin comprometer la factibilidad computacional de los
modelos de planificacion.

En este contexto, surgié la programacion entera estocastica (Stochastic Integer Programming,
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SIP) como una extension natural de la programacion entera mixta (Mized Integer Program-
ming, MIP). Mientras que en los modelos MIP tradicionales todos los parametros se consideran
deterministas —asumiendo que leyes, costos y capacidades son conocidos con certeza—, la
programacion estocastica permite que parte de estos pardmetros sea incierta y se represente
mediante multiples escenarios. Asi, algunos coeficientes de la funcién objetivo y/o de las res-
tricciones pasan a depender del escenario geolégico considerado (Ramazan, 2001), habilitando
el desarrollo de modelos més realistas, capaces de integrar explicitamente la incertidumbre en el
proceso de optimizacion y de generar planes mas robustos frente a las variaciones del yacimiento.

A partir de este cambio de paradigma, la literatura contemporanea distingue dos grandes enfo-
ques estocasticos que han orientado el desarrollo de la planificacién minera bajo incertidumbre:
(i) el enfoque de minimizacion de desviaciones, centrado en la estabilidad operacional del plan
frente a multiples escenarios geologicos, y (ii) el enfoque de programacion estocastica de dos
etapas, que organiza las decisiones entre aquellas que deben definirse anticipadamente y aquellas
que pueden ajustarse una vez que se manifiesta la variabilidad geolo6gica. Ambos marcos cons-
tituyen hoy las principales lineas metodoldgicas para incorporar formalmente la incertidumbre

en la planificacién minera.

El enfoque de minimizacion de desviaciones surge como una de las primeras formulaciones es-
tocésticas ampliamente adoptadas, especialmente en horizontes de corto y mediano plazo. Esta
metodologia introduce penalizaciones asociadas a las diferencias entre los valores planificados y
los resultados obtenidos bajo distintos escenarios geologicos, con el objetivo de privilegiar planes
estables y con menor riesgo operacional. A diferencia de los modelos deterministas tradicionales,
reconoce explicitamente que el yacimiento puede manifestarse bajo multiples configuraciones
posibles, afectando variables clave y en consecuencia, el desempeno econémico del plan. En este
sentido, la planificaciéon no se orienta tnicamente a la maximizaciéon del beneficio esperado,
sino que incorpora la confiabilidad operacional como criterio central frente a la variabilidad del
deposito.

En esta linea, Ramazan y Dimitrakopoulos, (2004) desarrollan uno de los primeros marcos for-
males que incorporan miltiples escenarios geoestadisticos en la planificacién minera, integrando
la maximizacion del VAN con la estabilidad operacional del plan mediante penalizaciones por
desviaciones. Estas desviaciones se definen sobre variables clave, como la ley, el tonelaje, la re-
cuperacion y el contenido metalico, permitiendo evaluar el desempeno del plan frente a distintos
escenarios geologicos y privilegiando soluciones més estables en el tiempo. No obstante, en es-
ta formulacion las penalizaciones se incorporan como términos genéricos dentro de la funcion
objetivo, sin una vinculacién explicita con magnitudes fisicas u operacionales del sistema. De
esta forma, la incertidumbre es considerada de manera indirecta y no participa explicitamente

en el proceso de optimizacion.

Sobre esta base, Dimitrakopoulos y Ramazan (2008) proponen un modelo que maximiza el VAN
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esperado incorporando costos de desviaciéon asociados al incumplimiento de metas de produc-
cion, permitiendo considerar el riesgo geoldgico dentro del proceso de optimizacion y reportando
mejoras de entre 10 % y 25 % en el VAN respecto de cronogramas generados mediante enfoques
convencionales. Esta formulacién consolida la minimizacién de desviaciones como un compo-
nente central de la planificacién estocastica al integrar las penalizaciones por incumplimiento
de metas dentro de la evaluacion econémica del proyecto. Sin embargo, el modelo contintia cen-
trado en el control de metas productivas agregadas, sin establecer una relacién explicita entre
dichas desviaciones y sus efectos operacionales concretos.

Posteriormente, Koushavand et al. (2014) proponen un modelo de programacion lineal entera
mixta que incorpora un stockpile y cuantifica explicitamente el costo de la incertidumbre geolo-
gica. La formulacion busca equilibrar la maximizacién del VAN con la minimizacion del riesgo
asociado a la variabilidad de leyes, mostrando que una mayor flexibilidad operacional puede

contribuir a reducir el costo econémico de dicha incertidumbre.

Paralelamente al desarrollo de los modelos de minimizacién de desviaciones, surge con fuerza la
programacion estocastica de dos etapas, la cual aborda la incertidumbre geologica mediante la
separacion de decisiones segin el momento en que la informacion es revelada. En este esquema,
las decisiones estratégicas se definen antes de conocer la realizacion del depoésito, mientras que
una segunda etapa permite ajustar decisiones operacionales una vez observado el escenario
geologico. A diferencia de la minimizacion de desviaciones, cuyo enfoque se centra en gestionar
el incumplimiento de metas productivas mediante penalizaciones, la programacion de dos etapas
busca maximizar el valor esperado del proyecto considerando explicitamente la capacidad de

adaptacion frente a distintos escenarios.

Bajo esta logica, Boland et al., (2008) proponen uno de los primeros modelos de programacion
estocastica multietapa aplicados a la planificaciéon de producciéon en mineria a cielo abierto ba-
jo incertidumbre geoldgica. Para ello, formulan restricciones de no anticipatividad que impiden
utilizar informaciéon atn no revelada y permiten representar de manera consistente el apren-
dizaje progresivo durante la explotacion, demostrando ademés la factibilidad computacional
y sus beneficios sobre la planificacién. Los resultados muestran que este enfoque proporciona
una mayor flexibilidad en las decisiones de extracciéon y procesamiento, permitiendo ajustarlas
conforme se dispone de nueva informaciéon geologica, controlar las tasas de produccién bajo

distintos escenarios y maximizar el valor actual neto esperado.

Un enfoque similar fue propuesto por Moreno et al., (2017), quienes desarrollan un modelo
estocastico de dos etapas aplicado a la planificaciéon en mineria a rajo abierto, formalizando
una logica adaptativa frente a la incertidumbre geoldgica. En su planteamiento, la primera eta-
pa define las decisiones de extracciéon por periodo, mientras que la segunda etapa determina
el destino de cada bloque en funcién del escenario geoldgico, permitiendo ajustar las decisio-

nes de procesamiento en el corto plazo a partir de la informacién proveniente de los barrenos.
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La resolucion del modelo se aborda mediante una version modificada del algoritmo de Biens-
tock—Zuckerberg (2016), apoyada por una heuristica de ordenamiento que acelera la obtencion
de soluciones factibles, lo que contribuye a su viabilidad computacional en problemas de escala
real.

De manera complementaria a todo lo anterior y con el objetivo de comparar los enfoques de mi-
nimizacion de desviaciones y multietapa Nelis et al., (2019) desarrollan una investigacion bajo
igualdad de condiciones para evaluar las ventajas de cada metodologia y establecer recomen-
daciones respecto a su aplicabilidad en problemas de planificaciéon minera bajo incertidumbre
geologica. Los resultados muestran que ambos enfoques estocasticos obtienen valores de VAN
similares, aunque mediante estrategias de extraccion distintas. Mientras el modelo de minimi-
zacion de desviaciones prioriza un mayor procesamiento para reducir las desviaciones respecto
a las metas de produccién, el modelo multietapa orienta sus decisiones principalmente hacia
la maximizacion del VAN esperado. Ambos casos superan al enfoque determinista, evidencian-
do las ventajas de incorporar incertidumbre geologica en la planificaciéon minera, aunque las
diferencias observadas en este caso fueron pequenas.

A medida que las formulaciones estocasticas comenzaron a extenderse hacia sistemas de mayor
complejidad, surgieron formulaciones capaces de incorporar simultdneamente diferentes com-

ponentes del sistema minero dentro de un mismo marco de optimizacion.

En este contexto, Goodfellow y Dimitrakopoulos (2016) desarrollan una formulacion estocastica
de dos etapas para la optimizacion global de complejos mineros bajo incertidumbre geologica. El
modelo integra simultaneamente decisiones de extraccion, asignacion de destinos y utilizacion
de corrientes de procesamiento, incorporando ademas el manejo de material mediante stockpi-
les dentro de una misma formulacién. Su objetivo es maximizar el beneficio esperado generado
a lo largo de la cadena de valor minera, considerando simultdneamente el riesgo asociado al
incumplimiento de restricciones operacionales como capacidades de produccion, requerimientos
de blending y condiciones de explotabilidad. Debido a la complejidad y naturaleza no lineal del
problema, los autores proponen un enfoque de resoluciéon basado en metaheuristicas, permitien-
do abordar problemas de gran escala mediante técnicas de optimizacion avanzadas.

Los resultados obtenidos en un complejo minero que produce oro y cobre muestran que la
incorporaciéon explicita de la incertidumbre geolégica permite mejorar el desempeno econémico
respecto a enfoques convencionales de planificacion. En particular, el VAN obtenido mediante
el enfoque estocastico super6 en un 6.6 % al diseno determinista equivalente y en un 22.6 % al
generado mediante software tradicional de planificaciéon minera. Como se observa en la Figura
2.2, estos beneficios se reflejan en mayores valores de flujo de caja descontado acumulado para
distintos percentiles en comparacion con el enfoque determinista.
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Figura 2.2: Comparaciéon de flujos de caja descontados acumulados para disefios determinista y
estocastico. Fuente: Goodfellow y Dimitrakopoulos, (2016)

En base a este trabajo, posteriormente LaRoche-Boisvert y Dimitrakopoulos (2021) presentan
una aplicacion de la optimizacion estocastica simultanea en un complejo minero de oro compues-
to por tres minas a cielo abierto, stockpiles para distintos tipos de material, un botadero y una
planta de procesamiento. El modelo integra simultaneamente la planificacion de la extraccion,
la gestion de stockpiles y las restricciones de procesamiento, incorporando ademaés la incerti-
dumbre geologica mediante simulaciones geoestadisticas para optimizar de forma conjunta las
decisiones a lo largo de la cadena de valor. Su aplicacion permitié generar planes de produccion
para una vida ttil de 18 anos y analizar la interacciéon entre los distintos componentes del com-
plejo minero, demostrando la capacidad del enfoque para coordinar de manera eficiente el flujo
de materiales entre minas, instalaciones de almacenamiento y procesos de tratamiento dentro

de un mismo marco de optimizacion.

Los avances alcanzados mediante este tipo de aplicaciones fueron posteriormente sintetizados
por Dimitrakopoulos y Lamghari (2022), quienes presentan una revision de los principales de-
sarrollos asociados a la optimizacion estocastica simultanea de complejos mineros y cadenas de
valor mineral. Los autores destacan que estos enfoques permiten mejorar el cumplimiento de
metas productivas, aumentar la confiabilidad de los resultados operacionales y obtener mayores
valores de VAN en comparacién con los métodos convencionales de planificacién. Asimismo,
resaltan la importancia de utilizar multiples escenarios geologicos para representar adecuada-
mente la incertidumbre del yacimiento, observando que las estimaciones del valor esperado del
proyecto tienden a estabilizarse a medida que aumenta el niimero de simulaciones consideradas,
como se muestra en la Figura 2.3.
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Figura 2.3: Convergencia del Valor Actual Neto esperado en funcién del nimero de simulaciones
consideradas. Fuente: Dimitrakopoulos y Lamghari (2022)

En conjunto, estos desarrollos muestran una evolucion desde modelos centrados principalmente
en la programacion de la producciéon hacia formulaciones capaces de integrar simultaneamente
incertidumbre geologica, miiltiples destinos, stockpiles y restricciones operacionales dentro de

un mismo marco de optimizacion.

2.3. Planificacion Minera Considerando Limites de Exca-
vacion

La planificacién minera a corto plazo se enfoca en gestionar el rendimiento diario de la ope-
racion, buscando maximizar la eficiencia mediante la asignaciéon adecuada de los materiales
extraidos a sus respectivos destinos, como planta, botadero o stock. En este proceso, la se-
lectividad —entendida como la capacidad de diferenciar con precision entre mineral y estéril
durante la extraccion— resulta fundamental para minimizar pérdidas y dilucién. No obstante,
su efectividad esta fuertemente condicionada por los limites de excavacion, los cuales dependen

directamente de las dimensiones y capacidades del equipo de carguio utilizado en terreno.

En la optimizacion de limites de excavacion para operaciones a cielo abierto, el objetivo es
definir las zonas de mineral y estéril dentro de un sector del banco, estableciendo limites ope-
racionales entre ambos tipos de material (Neufeld et al., (2003), Sari y Kumral, (2018)). Dado
que los pozos de tronadura suelen ser densos, es posible definir unidades de mineria selecti-
va (Selective Mining Unit, SMU), las cuales corresponden a pequenos volumenes de material
sobre los que se realiza la clasificaciéon entre mineral y estéril durante la explotacion. Estas
unidades suelen presentar dimensiones reducidas respecto a los equipos de carguio utilizados en

operacion. Estas pequenas dimensiones de las SMU genera un desafio, ya que equipos como las
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excavadoras poseen brazos de mayor alcance que las dimensiones de estas unidades, impidiendo
una selecciéon precisa de mineral y estéril a esa escala. No es realista suponer que cada bloque
pueda extraerse independientemente de sus vecinos. Hay que lograr el equilibrio 6ptimo entre
“aceptar la dilucion” y “desperdiciar el mineral” para maximizar el beneficio en funcién de las

limitaciones del equipo.

El método manual para definir los limites de excavacion ha sido el enfoque més comtnmente
utilizado en la industria minera durante anos. Este método consiste en delinear manualmen-
te los limites entre mineral y estéril considerando el ancho minimo de los equipos mineros y
restricciones operacionales como la capacidad, determinando qué sectores del yacimiento se-
ran enviados a planta, botadero u otros destinos. Esta definiciéon se basa principalmente en la
interpretacion geoldgica y litologica del modelo de bloques obtenido a partir del estudio geoes-
tadistico del deposito. Generalmente, este proceso es realizado por un gedlogo y se fundamenta
en la observacién, experiencia y conocimiento del yacimiento. Sin embargo, este enfoque depen-
de en gran medida del criterio y subjetividad del profesional encargado de trazar los limites,
lo que puede generar distintas interpretaciones y decisiones inconsistentes segiin quién realice
la evaluacion. Como consecuencia, pueden producirse asignaciones subéptimas de bloques de
mineral y estéril, afectando negativamente la eficiencia operativa y el beneficio del proyecto.
(Deutsch et al., (2000), Ruiseco y Kumral, (2016))

La primera progresion més allé del recuento manual consiste en considerar herramientas geoesta-

disticas para cuantificar la variabilidad y la incertidumbre de las leyes a lo largo del yacimiento.

Varios geoestadisticos han desarrollado variantes de esquemas de clasificacion 6ptima que in-
tegran modelos geoestadisticos y analisis de decisiones para la clasificacion de mineral y estéril
durante el control de leyes (Verly, 2005). Estos enfoques generalmente consideran la seleccion
libre de bloques de mineral /estéril con un tamano fijo. Sin embargo, este procedimiento resul-
ta inadecuado, ya que los equipos de mineria pueden excavar hasta limites que no coinciden
con los bordes arbitrarios de los bloques, y a la vez no es posible seleccionar libremente un
bloque individual de mineral entre el estéril o viceversa (Norrena et al., (2001)). Esto se debe
a que la seleccion del material durante la explotacion se realiza sobre la base de unidades de
mineria selectiva (SMU), y no mediante la extraccion independiente de bloques individuales
(Assibey-Bonsu y Krige, (1999)). La suposicion de una seleccion bloque por bloque representa

la principal limitaciéon de los actuales procedimientos de control de la ley.

Por esto Norrena et al., (2001) abordaron la determinacion de los limites de excavacion como
un problema de optimizacién y propusieron una soluciéon basada en la técnica del recocido si-
mulado, dando el siguiente paso a partir de la modelizacién geoestadistica de las leyes y toma
de decisiones bloque por bloque. Esta técnica ofrece la ventaja tinica de combinar multiples
restricciones no lineales en una tnica funciéon objetivo, considerando simultdneamente la ren-

tabilidad econémica y la “excavabilidad” minera también llamada digability. Esta tltima, mide
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la facilidad con la que se puede extraer un limite de excavacion, ya sea de mineral o estéril. Un
poligono grande con bordes poco definidos tendria una alta digability, mientras que un poligono
pequeno y de forma irregular presentaria una baja. Esta medida depende tanto de la geometria
del area como del equipo de mineria utilizado. El mismo poligono puede tener diferentes niveles
de digability segiin se emplee una gran pala de cable o una pequena cargadora hidraulica.

Una metafora comun para entender el algoritmo de recocido simulado, metaheuristica con
la que trabajan estos autores, consiste en imaginar que se comienza con un recorrido inicial
conectando todas las ciudades. A partir de ese punto, se introducen cambios aleatorios en la
ruta, conocidos como perturbaciones. Si un cambio reduce la longitud del recorrido, se acepta.
Sin embargo, también hay ocasiones en que se aceptan cambios que aumentan la longitud del
recorrido. Esto puede parecer contradictorio, pero es fundamental para la técnica, debido a que
permite al algoritmo escapar de minimos locales, es decir, soluciones que parecen 6ptimas en
un area pequena, pero no lo son en el contexto global. El proceso de perturbar la trayectoria
continta hasta que ya no se logra reducir la longitud del recorrido. Esta estrategia de aceptacion

condicional es clave para encontrar la solucion global méas corta posible.

Los autores crearon DIGLIM, un programa para disenar de forma automética los limites de
excavacion, este se implementd en un caso real utilizando datos de una mina de cobre ubicada
en Chile. El area estudiada corresponde a un banco minero con una cuadricula de 20 x 20
bloques, cada uno de 10 m x 10 m, donde se clasificaron directamente los bloques como mineral
o estéril, sin utilizar leyes de corte para diferenciar entre aquellos con valor econémico.

Se propusieron distintos limites de excavacion bajo tres escenarios: sin restricciones de equipo,
con restricciones moderadas y con restricciones estrictas. Estas propuestas se evaluaron tanto
considerando solo el beneficio econémico como también la clasificacién entre mineral o estéril.
La longitud de los segmentos en los limites de excavaciéon se mantuvo constante para todas las
propuestas, modificAndose tinicamente el peso de la funcién de penalizacion. La Figura 2.4 y la
Tabla 2.1 es un resumen los resultados obtenidos, utilizando indicadores basados tinicamente

en la clasificacion de mineral/ estéril para definir los limites de excavacion.

Tabla 2.1: Resultados de bloques con beneficio o penalizaciones por bloques.

Beneficio Penalizaciéon

Sin Penalizacién 1,516 2,704
Penalizaciéon Moderada 1,496 229
Estricta Penalizacion 1,494 190

15



2.3. PLANIFICACION MINERA CONSIDERANDO LIMITES DE EXCAVACION CAPITULO 2. MARCO TEORICO

No Equipment Constraints Moderate Equipment Constraints Strict Equipment Constraints

Figura 2.4: Limites de excavacién sin restricciones de equipo, restricciones de equipo moderadas y
restricciones estrictas de equipo utilizando datos de ganancias. Fuente: Norrena y Deutsch, (2001)

A medida que se incrementan las restricciones asociadas a los equipos, se observa una dismi-
nucion tanto del beneficio econdémico como de las penalizaciones globales del sistema. En este
contexto, los bloques con baja rentabilidad tienden a quedar parcial o totalmente excluidos de
los limites de excavacion, mientras que aquellos con mayores ganancias suelen incorporarse casi
por completo. En escenarios con restricciones intermedias, algunos bloques de estéril pueden

quedar completamente incluidos dentro del limite de excavacion.

Los resultados obtenidos a partir de la aplicacion de DIGLIM en casos reales muestran que el
método es lo suficientemente flexible como para ajustarse a distintas curvas de penalizacion,
representativas de diferentes tipos de equipos mineros. En este sentido, el algoritmo logra definir
limites de excavacion coherentes con las restricciones operacionales de cada equipo, alcanzando
resultados cercanos al 6ptimo cuando se comparan con limites definidos de forma manual. No
obstante, como es propio de los métodos basados en recocido simulado, la solucién obtenida no

garantiza la identificacion del 6ptimo global.

Otra de las investigaciones relacionadas con la metaheuristica del recocido simulado fue la
realizada por Issaks et al., (2014). Hasta ese momento, no existian referencias que describie-
ran métodos especificos para el diseno de lineas de excavaciéon a cielo abierto con restricciones
relativas al ancho minimo de extracciéon, que era el foco de estos investigadores. Por lo que
desarrollaron un algoritmo junto con un software denominado Digger, con el objetivo de que el
diseno de las lineas de excavacion cumpliera con el ancho minimo de extraccion (Minimum Mi-
ning Width, MMW), evaluando las clasificaciones incorrectas a través de funciones de pérdida,
maximizando los ingresos y minimizando la pérdida de dodlares ocasionada por clasificaciones

erréneas de las lineas de excavacion. El problema general se ilustra en la Figura 2.5.

El algoritmo Digger aborda el problema del “destino correcto” aplicando funciones de pérdida
a los bloques dentro del MMW. Para cada bloque de OCM (ore control block model), se calculan

los ingresos potenciales en funcion de los diferentes tipos de mineral, evaluando las funciones
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de pérdida asociadas a cada posible destino. El destino correcto se determina como aquel que

minimiza la pérdida total en doélares para los cinco bloques considerados.

waste[Eul]  [weste

<+ MW ———p

mining direction

Figura 2.5: Ejemplo en donde los cinco bloques se extraeran juntos y se enviaran al botadero, pilas
de lixiviacién o planta. El destino correcto es el que minimiza los délares perdidos debido a la
clasificaciéon errénea de los tipos de mineral, maximizando asi los ingresos netos. Fuente: Issaks et al.,

(2014)

Inicialmente, Digger genera un mosaico de lineas de excavacion sobre las unidades discretas que
conforman el modelo de la mina. A partir de este esquema inicial, el algoritmo emplea recocido
simulado para iterar repetidamente sobre el OCM, evaluando distintas configuraciones posibles
de las lineas de excavacion. Cuando se identifica una nueva ubicacién que reduce las pérdidas
econdmicas y satisface las restricciones impuestas por el MMW, la linea es reposicionada en
dicha ubicacion, actualizando progresivamente el diseno del frente de extracciéon. De este modo,
el método explora el espacio de soluciones hasta converger hacia una configuracién coherente

con los criterios econdémicos y operacionales del sistema.

La eficacia de este estudio se evalu6é comparando los ingresos potenciales del algoritmo generados
por las lineas de excavacion disenadas manualmente por un gebélogo con los disenos 6ptimos
segin Digger. El estudio considera datos de una pequena mina de oro a cielo abierto donde
existen tipos de minerales de 6xido, transicion y sulfuro. Los destinos considerados para el
material corresponden al botadero, las pilas de lixiviacion y la planta. Esto se ve reflejado en
la Figura 2.6.

Aunque el MMW es de 12 m, o 6 bloques, en ambos conjuntos de lineas de excavacion, las
“X” blancas en el conjunto manual indican incumplimientos de este requisito. Los pequenos
cuadrados en cada mapa representan el modelo original de bloques de control de mineral, y los

diferentes tipos de mineral estan identificados mediante una escala de grises.
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Figura 2.6: Se compara un conjunto de lineas de excavacion disefiadas manualmente (a la izquierda)
con un conjunto de lineas de excavacion 6ptimas generadas por computadora (a la derecha). La escala
de grises y ademas las etiquetas indican el tipo de mineral inicial por ley de bloque; el negro es SuM ;
el gris oscuro es TrM; el gris medio es OxM; el gris claro es OxL; y el blanco es un desperdicio.
Fuente: Issaks et al., (2014)

El diseno computarizado de lineas de excavacion éptimas pudo incrementar los ingresos netos en
un 2,8 % en comparacion con las lineas establecidas manualmente. Aunque la cantidad de onzas
recuperables de oro y plata es similar entre ambos métodos, las lineas manuales incluyen un
116 % maés de tonelaje de mineral de baja ley (SuM), cuyo procesamiento es significativamente
mas costoso. Esto sugiere que la clasificacion incorrecta del material en las lineas manuales
contribuye a pérdidas financieras.

El estudio también analiza el impacto de variar el ancho minimo de mineria (MMW), com-
parando las recuperaciones de las lineas de excavacion para cuatro MMW distintos: 10 m, 12
m, 15 m y 18 m. Todas las lineas fueron generadas por Digger, utilizando funciones para mi-
nimizar las pérdidas econémicas derivadas de la clasificacion errénea bajo las restricciones del
MMW. La Figura 2.7 muestra los cuatro conjuntos de lineas de excavacion, donde se observan
claramente las clasificaciones incorrectas. Por ejemplo, en el centro del mapa MMW-12, se iden-
tifican bloques de estéril (blancos) incluidos dentro del limite de excavacion de mineral de baja
ley (SuM), lo que sugiere que estos bloques podrian ser enviados erréneamente a la planta de
procesamiento. Por otro lado, aunque el MMW de 10 m muestra una mayor selectividad, con
menos dilucion y pérdida de mineral, la simplicidad relativa del MMW de 18 m probablemente
contribuye a reducir la dilucién y la pérdida de mineral debido a errores durante la extraccion.
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MMW-10

MMW-15

Figura 2.7: Esta figura muestra 4 conjuntos de lineas de excavaciéon limitadas por MMW de 10 m,
12 m, 15 m y 18 m. Fuente: Issaks et al., (2014)

Los autores concluyeron que el disefio computarizado de lineas de excavacion 6éptimas limitadas
por un MMW es una herramienta innovadora y subutilizada en la mineria, con un alto potencial
de retorno. Este enfoque maximiza los ingresos netos al evitar pérdidas significativas asociadas
con el envio incorrecto de material, lo que puede representar miles de doélares por bloque a lo
largo de un ano. Ademas, permite evaluar rapidamente distintas opciones de diseno en funcion
de los objetivos a corto plazo y los cambios en la continuidad del mineral, algo imposible de
lograr manualmente. Por tltimo, mejora la precision en la evaluacion de riesgos y la planifica-
cion mediante simulaciones mas realistas de recuperaciones de toneladas y leyes, considerando

distintas configuraciones de MMW.

Otro de los trabajos realizados para generar los limites de excavacion teniendo en cuenta la
selectividad fue el de Ruiseco et al., (2016). Los autores proponen el Algoritmo Genético (AG)
para resolver este problema maximizando la rentabilidad y asegurando que la reproducibili-
dad de los resultados sea mejor que los dibujados a mano. El modelo de optimizacién busca
maximizar las ganancias, considerando la restriccion de que las SMU ubicadas dentro del ra-
dio de busqueda direccional generado por la maquinaria deben ser enviadas al mismo destino.
Esta formulacion especifica del AG incorpora un multiplicador de Lagrange para penalizar las

desviaciones en el agrupamiento.
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El AG es una metaheuristica que aplica los principios de la evolucién biolégica para resolver
problemas de optimizacion, siendo especialmente apta para abordar problemas complejos, no
lineales y con miltiples objetivos (Holland, 1975). Comienza con un conjunto de soluciones
iniciales, ya sean predeterminadas o aleatorias, que se evalian segin su “aptitud”, definida en
este caso como el beneficio econémico de un limite de excavacion factible menos un término de

penalizacion asociado a la excavabilidad.

Para demostrar el rendimiento de la optimizacion del limite de excavacion propuesto por Ruiseco
se utilizdé un banco de niquel con dos destinos posibles: planta de procesamiento o botadero con
costos asociados segiin corresponda. El algoritmo se ejecuté en un conjunto de datos de 3,150
SMU con una ley calculada de 22.51 1b/t en donde para explorar mas a fondo la variabilidad
entre los limites de excavacion, se visualizaron las peores, medianas y mejores soluciones en
la Figura 2.8. Las diferencias entre estas soluciones parecen estar en dos zonas, que se han
identificado con los ntimeros 2 y 3. La mejor solucién sigue de cerca la soluciéon mediana para

las zonas 2 y 3, pero difiere en la zona 1.

Ore

"aa Waste

Figura 2.8: Limites de excavacion GA peores (a), mediana (b) y mejores (c) de 25 ejecuciones.
Fuente: Ruiseco et al., (2016)

20



2.3. PLANIFICACION MINERA CONSIDERANDO LIMITES DE EXCAVACION CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Ademés, se cre6 un limite de excavacion utilizando métodos manuales para compararlo con los
generados por el algoritmo genético. La Tabla 2.2 presenta una comparacion de los puntos de
referencia de los mejores, peores y medianos limites de excavacion del GA frente a los limites
manuales que se presentan en la Figura 2.8. Los resultados muestran que los limites generados
por el GA superan a los dibujados a mano. Es importante destacar que la creaciéon del limite
manual se enfocé en optimizar la clasificacion correcta de cada SMU resultando en un mayor
numero de SMU enviadas a la ubicaciéon correcta. Sin embargo, al analizar la rentabilidad y la
idoneidad, se observa que el GA logra generar ganancias similares y al mismo tiempo producir

limites de excavacién mas practicos.

El limite 6ptimo generado por el GA (Fig. 2.8¢) se distingue del dibujado manualmente (Figura
2.9) por su suavidad y menor ntimero de desviaciones en el agrupamiento. Esta mejora es
especialmente evidente en el perimetro del banco, donde el GA minimizé la desviacion, mientras

que el método manual se centrd en los limites internos.

Tabla 2.2: Analisis de rentabilidad de cuatro modelos de limites de excavacién

Método GA peor GA GA mejor

Resultados .

manual caso mediana caso
Aptitud 6,332 7,518 7,568 7,575
Beneficio 7,832 7,853 7,825 7,832
SMUs mal clasificadas como desperdicio 65 80 87 89
SMUs mal clasificadas como mineral 65 66 71 69
Namero de SMUs de mineral 798 774 772 768
Ley del mineral (%) 29.87 30.12 30.11 30.16

Figura 2.9: Limites de excavacion dibujados a mano Fuente: Ruiseco et al., (2016)

Los autores concluyeron que, el algoritmo genético permite generar limites de excavacion ope-
racionales considerando simultdneamente la rentabilidad y las restricciones de selectividad de
los equipos, obteniendo soluciones mas consistentes y reproducibles que los limites definidos
manualmente. A partir de este trabajo, Ruiseco y Kumral (2017) profundizan el anélisis incor-

porando explicitamente la relacion entre el tamano de los equipos y la selectividad de los limites
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de excavacion. Concluyendo que si bien el aumento del tamano y capacidad de los equipos re-
duce los costos operacionales, también disminuye la selectividad. Los resultados muestran que
existe un tamano de cluster de 70 m que permite maximizar la rentabilidad, ya que hasta ese
punto las reducciones de costos compensan las pérdidas asociadas a errores de clasificacion y
dilucion.

A pesar de los buenos resultados obtenidos mediante métodos heuristicos y metaheuristicos,
estos no permiten garantizar la obtencion de una solucién 6ptima lo que motivé el desarrollo
de nuevas formulaciones. En este contexto, Sari y Kumral (2018) proponen un modelo de
optimizacion que permite definir los grupos de mineral y estéril de manera que se considere el
movimiento y tamano de los equipos, utilizando programacion lineal entera mixta (MILP) para
resolver este problema. El modelo emplea "frames” que consideran el tamano de los equipos, lo
que permite diferenciar entre areas de mineral y estéril en la explotacion minera. Estos frames
corresponden a rectangulos de dimensiones especificas, definidos como miiltiplos del tamano de
las SMUs. Para cada SMU se evaltian todos los posibles frames asociados, con el objetivo de

identificar la ubicaciéon que maximice el valor econémico de la extraccion del banco.

Como se muestra en la Figura 2.10, durante la optimizaciéon un frame se desplaza a lo largo
de un sector del banco, evaluando distintas configuraciones posibles. Todas las unidades de
extraccion dentro del frame reciben la misma clasificacion como mineral o estéril. Los circulos
rojos indican el radio maximo alcanzable por el brazo de una excavadora ubicada en el centro

del circulo, y este radio se extiende para abarcar la forma adecuada.

Figura 2.10: Posibles frames a los que puede pertenecer una SMU con limites de excavacién de 4 x
4. Fuente: Sari y Kumral (2018)

Si el tamano del equipo no fuera un factor limitante, la estrategia ideal serfa enviar las SMUs
con leyes superiores a la ley de corte al procesamiento de mineral y aquellas con leyes infe-
riores al botadero. Sin embargo, es necesario extraer y manejar varias SMUs consecutivas de
forma conjunta por el tamano de los equipos. Esto implica que n x n SMUs adyacentes, que
corresponden a las dimensiones del equipo, deben ser clasificadas como mineral o estéril segiin

corresponda.
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Un frame se considera vélido si todas las SMUs que lo conforman son clasificadas como mineral
o estéril, o sea tienen el mismo destino. En este contexto, una SMU puede pertenecer a mas de

un frame, pero debe estar incluida en al menos un frame vélido.

N N
RN NN

Figura 2.11: Se ilustran todos los marcos posibles a los que puede pertenecer la SMU en el medio,
donde las dimensiones del marco son 2 x 2. Fuente: Sari y Kumral (2018)

N\

El enfoque de estos autores considera la dilucién y asume una recuperacion del 100 %. Para
evaluar el rendimiento del método propuesto, se llevd a cabo un estudio de caso durante una
semana de produccion, abarcando siete sectores de un banco en un yacimiento de oro.

Como parte de los resultados la Figura 2.12 presenta la distribucion de leyes del banco en el
grafico (a). A partir de esta informacion, en el grafico (b) se realiza la discriminacién entre mi-
neral y estéril, representados en color negro y blanco respectivamente. Luego se aplica el modelo
computacional propuesto, el cual busca la mejor relacion cumpliendo una serie de restricciones
para generar los frames 6ptimos, los cuales como resultado final se muestran en el grafico (c).

A partir de estos resultados, quedan establecidos los limites con los que la excavadora debe

proceder a la extraccion del material.

Ore Ore
N
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g
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()

Figura 2.12: Distribucién de leyes, discriminacién de mineral y estéril luego de aplicar la ley de
corte, discriminacién de mineral y desenos después de la optimizacion de limites de excavacion.
Fuente: Sari y Kumral (2018).

(a)

Ademas, otros resultados mostraron diferencias notables entre el enfoque manual y el modelo
optimizado, demostrando un potencial significativo para mejorar la planificacion. Esto se refleja
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en la comparacion de la Figura 2.13: aunque los limites manuales realizados por un ingeniero
basédndose en las leyes de corte y las categorias de cada SMU capturaron los patrones principales,
no lograron alcanzar la solucién o6ptima, ya que el modelo optimizado obtuvo un valor de
$365,190, mientras que el diseno manual alcanzé $341,640, lo que representa un 6.5% por
debajo del valor 6ptimo.

Ore Ore Ore

() G- 7

IHEEN

Waste Waste Waste

(a) (b) (c)

Figura 2.13: Limites de excavacién manuales y 6ptimos en un sector. El diseno manual arrojé un
valor de $341,640, mientras que el disefio 6ptimo arroj6 $365,190. (a) limite, (b) disenio manual, (c)
disenio 6ptimo. Fuente: Sari y Kumral (2018)

En resumen, factores como la ley de corte, la distribucion de mineral y estéril dentro del sector,
y el rango de ley influyen en la eficiencia del proceso de optimizacion. Ademés, debido a la
dilucion y las pérdidas, es necesario considerar no solo la SMU en cuestion, sino también las
SMU circundantes. El enfoque propuesto es especialmente beneficioso para operaciones mineras

con una distribucion de ley altamente heterogénea y donde la dilucién es un factor significativo.

Los planes a corto plazo generados mediante este método son 6ptimos y superan a los elabora-
dos manualmente. Si bien un profesional puede crear planes eficientes, el uso de este enfoque

computarizado sigue siendo valioso al reducir el tiempo de planificacion.

El dltimo estudio relacionado al problema de los limites de excavacion fue desarrollado por Vivar
(2023), quien ademas de considerar los frames de manera similar a Sari incorpora multiples
destinos, restriccion de capacidad y blending, ajuste de forma y tamano diferencial respecto
al destino senalado, consideraciones que no se habian incorporado en la literatura hasta ese

momento.

El blending o mezcla es el proceso de combinar materiales con distintas calidades o caracteris-
ticas para obtener una composicion final que cumpla con ciertos requerimientos. Su principal
objetivo es controlar la variabilidad en la calidad del mineral extraido, reduciendo las fluc-
tuaciones en las propiedades del material que llega a la planta de procesamiento. Esto ayuda
a optimizar la eficiencia de los procesos de concentracion, disminuir los costos operativos y

maximizar los ingresos.
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Con el objetivo de evaluar técnica y econdémicamente los resultados de un modelo para la
definicion de limites de excavacion en la planificacion de corto plazo en mineria a cielo abierto, el
autor desarroll6 un modelo de optimizaciéon. El modelo fue validado y posteriormente analizado
para miultiples destinos con restricciones de capacidad y blending utilizando un modelo de
bloques basado en un caso real, compuesto por 806 bloques de 10 m x 10 m, cada uno con leyes
de cobre. Los resultados muestran que distintas configuraciones de blending generan cambios
relevantes en la distribucion espacial de los destinos, tal como se observa en la Figura 2.14. No
obstante, dichas diferencias producen beneficios similares, evidenciando que existen multiples
configuraciones operacionales capaces de alcanzar desempenos econémicos equivalentes. Este
comportamiento también puede observarse en la Tabla 2.3, donde se presentan resultados para
distintas capacidades y tamanos de frame.

(a) Blending [1-0] b Blendmg [1 .5-0] (c) Blending [2-0]

!Iﬁiil S Eliigi E!T“I“E!F iq“

| """ st gE PR HEETRET g
e Bplln U oSalla B mEa 0
Utilizado il 5!!& HoH. HOHE OB i M
el Haw a F =|§l:l| g

Bl Planta 1 s Planta 2 Botadero

Figura 2.14: Efecto del blending y capacidad (300) en limites de excavacion (frame 3x3) Fuente:
Vivar (2023)

Tabla 2.3: Beneficio para casos con restricciones de blending y restricciones de capacidad

2x2 3x3 4x4
Limites/Capacidad 200 300 400 200 300 400 200 300 400
Valor Valor Valor | Valor Valor Valor | Valor Valor Valor

® & & [ & & & [ ¢ ¢ 3

Superior Inferior

1 0 4,676 4,783 4877 | 4,206 4,314 4422 | 3,803 4,000 4,108
1.5 0 4,676 4,783 4,883 | 4,207 4,314 4422 | 3,803 4,000 4,108
2 0 4,676 4,783 4877 | 4,206 4,314 4,422 | 3,803 4,000 4,108
5 0.8 4,658 4,659 4,653 | 4,130 4,130 4,130 | 3,789 3,780 3,789
5 1 4,560 4,560 4,560 | 4,049 4,049 4,049 | 3,699 3,699 3,699

Basado en todos los casos estudiados por este autor, se evidencié que el modelo para la obtencion
de limites de excavacion funciona de manera efectiva. Los resultados obtenidos fueron eficientes
y reproducibles, mostrando mejoras significativas tanto en términos econdémicos como en la

precision de la clasificacion respecto de las soluciones manuales. En particular, el modelo logro
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incrementar el beneficio entre un 5 % y un 9 %. (Vivar, 2023), ademés se observo que el aumento
del tamano del frame produce una disminucién del beneficio econémico, debido al incremento

de la dilucién.

Posteriormente, Nelis et al. (2025) profundizan la evaluacion de esta formulacion mediante tres
casos de estudio. El primero analiza la influencia de la selectividad operacional a través de dis-
tintos tamanos de frame, extendiendo el analisis mediante la incorporaciéon de configuraciones
de hasta 5x5 y evaluando su efecto sobre el beneficio econémico y la dilucién. El segundo incor-
pora miltiples destinos junto con restricciones de capacidad y blending, permitiendo estudiar
el impacto de estas restricciones en la definicién de los limites de excavacion. Finalmente, el
tercer caso extiende la aplicacion del modelo a un escenario de mayor escala considerando varios
bancos y 10 destinos, incorporando ademés un analisis detallado del desempeno computacional
y comparaciones con formulaciones previas. Para evaluar el desempeno de la formulacion, los
resultados son contrastados con una politica manual y una politica de free selection, la cual
representa la asignacion econémicamente 6ptima de cada bloque sin considerar restricciones
operacionales y acttia como una referencia teérica para cuantificar las pérdidas asociadas a la
selectividad. Los resultados obtenidos evidenciaron mejoras promedio de 7.3 % respecto de los
limites definidos manualmente, demostrando la aplicabilidad de la formulaciéon en problemas

de gran tamano y con multiples restricciones operacionales.

A pesar de los avances alcanzados en la definicién de limites de excavacion, las formulaciones
desarrolladas hasta la fecha se han basado principalmente en modelos deterministas, utilizando
una Unica estimacion de leyes para representar el yacimiento, por lo que la incertidumbre geolo-
gica asociada a la variabilidad espacial del depdsito contintia sin ser incorporada explicitamente
en el proceso de optimizacion de los limites de excavacion. Es por ello que en este estudio se
plantea evaluar el efecto de dicha incertidumbre mediante la consideracion de multiples escena-
rios geologicos dentro de un modelo de minimizacion de desviaciones que incorpora restricciones
de selectividad operacional, con el objetivo de analizar su impacto en la asignaciéon de destinos y
en el desempeno econdémico de la solucion obtenida, buscando reducir la brecha existente entre
los resultados planificados y aquellos efectivamente alcanzados durante la operaciéon minera.
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3| Metodologia

La metodologia de este trabajo de investigacion se basa en el desarrollo de un modelo de optimi-
zacion junto con un enfoque de minimizacién de desviaciones para incorporar la incertidumbre
geoldgica en la planificacion de la produccion en el corto plazo de una mina a rajo abierto. Este
enfoque permite no solo maximizar el valor econémico del sistema, sino también controlar el
cumplimiento de objetivos operacionales relevantes, tales como la capacidad de procesamiento
y la ley de alimentacién a planta. Para ello, se consideran multiples escenarios geologicos ge-
nerados mediante simulaciéon condicional, los cuales representan la variabilidad espacial de las
leyes del mineral.

Este trabajo sigue una metodologia especifica de aplicaciéon, en donde se enfatizan cuatro pun-
tos claves, los cuales se detallan a continuacién. Adicionalmente, con el objetivo de evaluar el
impacto de la incertidumbre geoldgica en la toma de decisiones, se consideran distintas poli-
ticas de optimizacion, las cuales se diferencian en la forma en que incorporan la informacién
disponible:

= Politica determinista: Considera un tnico escenario representativo del yacimiento, ob-
tenido a partir de estimaciones mediante kriging ordinario, el cual corresponde a una
representacion suavizada de la distribucion de leyes. Bajo este enfoque, las decisiones se
toman en base a valores promedio, sin incorporar explicitamente la incertidumbre geo-
logica ni la variabilidad espacial del yacimiento. Como consecuencia, el modelo tiende a

simplificar la realidad del deposito, pudiendo subestimar zonas de alta o baja ley.

= Politica estocastica: El modelo incorpora multiples escenarios geologicos equiprobables
generados mediante simulaciéon condicional, permitiendo representar explicitamente la
variabilidad de las leyes del yacimiento. En particular, para la resoluciéon del problema se
consideran 100 escenarios, obteniendo las decisiones mediante la maximizacion del valor
esperado e incorporando penalizaciones por desviaciones respecto de distintos objetivos
operacionales.

= Politica manual: Corresponde a una asignacion de destinos definida manualmente, ba-
sada en criterios operacionales y reglas simples de decisiéon, considerando una estimacion
de la ley obtenida mediante kriging ordinario. En este enfoque, los bloques son clasifica-
dos de manera independiente segtin su ley estimada, respetando los limites de excavacion

previamente definidos, pero sin el uso de un modelo de optimizacién. No se incorpora
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explicitamente la incertidumbre geoldgica ni la interaccion entre bloques o restricciones
globales del sistema. Esta politica se utiliza como referencia practica, representando una

estrategia mas conservadora en términos de captura de valor econémico.

» Politica de informaciéon perfecta: Resuelve el problema de manera independiente para
cada escenario, asumiendo conocimiento completo de la realizaciéon futura. Si bien esta
informacion es inalcanzable en la practica, esta politica representa un caso ideal y permite
establecer una cota superior del desempeno del sistema.

3.1. Implementacién y validacién de ecuaciones

Para comenzar, se realiza un analisis con el fin de verificar la correcta implementacion de la
formulacion matematica. Este proceso consiste en la revision, comprension y validacion de cada
una de las ecuaciones necesarias para la posterior implementacion del modelo de optimizacion en
Python, junto con el modelo de minimizacién de desviaciones. Asimismo, se busca contrastar
el comportamiento del modelo desarrollado con aquellos reportados en la literatura, con el
proposito de evidenciar sus principales diferencias.

3.2. Validacién de resultados de la implementaciéon

En un caso de estudio controlado con 36 bloques (1 x 1), se valida que el modelo entregue
resultados coherentes con el conjunto de restricciones definidas. Esto permite verificar de ma-
nera clara el cumplimiento de restricciones operacionales, tales como capacidad, condiciones de
mezcla (blending), tamanos de frames, entre otras. Las pruebas realizadas sobre este modelo de
pequena escala permiten asegurar que, una vez obtenidos resultados consistentes, la formulaciéon
puede ser validada y posteriormente aplicada a un caso real de mayor escala.

3.3. Analisis de la incorporacién de incertidumbre en un

caso real

Se evalia el efecto de incorporar penalizaciones por desviaciones en un caso de estudio real,
considerando un conjunto de 100 escenarios geologicos generados mediante simulaciéon condi-
cional, los cuales representan la incertidumbre en las leyes del mineral. El analisis se realiza
bajo distintos valores objetivo (targets), diferentes configuraciones de restricciones y diversos
costos asociados a las desviaciones. Los resultados obtenidos bajo este enfoque estocastico son
comparados con aquellos provenientes de una metodologia deterministica, asi como con una po-
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litica de informacion perfecta, en términos de valor econémico esperado y desviaciones respecto
a objetivos operacionales. Para ello, se construyen graficos y tablas comparativas que permiten
evidenciar las diferencias tanto econémicas como en la asignaciéon de bloques a los distintos

destinos.

3.4. Analisis computacional

Se evalta el desempeno computacional del modelo, enfocandose en los tiempos de computo
requeridos para su resolucion bajo distintas configuraciones. En particular, se analiza el im-
pacto de los costos de desviacion, los targets y las restricciones operacionales, considerando las

distintas politicas de decision.
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4| Modelos Matematicos

En este capitulo se presentan y desarrollan los modelos mateméticos utilizados para incorporar
la incertidumbre geoldgica en la definiciéon de limites de mineral y estéril. En particular, se
formula un modelo de optimizacion determinista (Nelis et al. (2025)) basado en la asignacion
de bloques a multiples destinos, junto con una extensiéon que incorpora un enfoque estocéastico
mediante la minimizacion de desviaciones respecto a targets operacionales (Nelis et al. (2026)).
Estos modelos permiten evaluar el impacto de la variabilidad geoldgica en la toma de decisiones,
proporcionando soluciones mas robustas en el contexto de la planificacién minera.

4.1. Modelo de Optimizacién Determinista

Sea B el conjunto de bloque o SMUs del banco y D el conjunto de destinos disponibles en la
operacion minera. Para cada destino d € D, se define Fy el conjunto de frames asociados a dicho
destino que satisfacen los requerimientos de selectividad correspondientes. El valor econémico
de asignar el bloque b € B al destino d € D esta dado por vy el cual representa el beneficio

neto asociado al procesamiento de dicho bloque en el destino considerado.

Cada frame f € Fy cubre un subconjunto de bloques By C B, cuyo tamano esta dado por el
nimero de bloques que lo componen, denotado como k. Un bloque b € B pertenece a un frame
f si b € By. Dado que un mismo bloque puede estar contenido en multiples frames, se define

F% como el conjunto de todos los frames f € Fy tales que b € By.

La asignacion de destinos esta limitada por un conjunto de recursos aditivos, tonelaje, metal,
horas de chancado, entre otros, los cuales se agrupan en el conjunto C. Se define w.y como
la utilizacion del recurso ¢ € C por el bloque b € B si es asignado al destino d € D. Para
cada recurso y destino se consideran limites superiores e inferiores, denotados como WY y W/,
respectivamente para el recurso ¢ € C' en el destino d € D.

De manera equivalente, se define () como el conjunto de elementos de interés del depoésito, donde
gqo representa la ley del elemento ¢ € () en el bloque b € B. Asimismo, G, y Gf]d representan
los limites superiores (u) e inferiores (1) para la ley promedio permitida del elemento ¢ € ) en
el destino d € D.
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4.1.1. Variable de Decision

El modelo esta descrito por las siguientes variables decision:

1, siel bloque b € B es asignado al destino d € D.
Tpd = . (4.1)
0, sz no.

1, sitodos los bloques b € By son asignados al destino d € D.
0, sino.

La Ecuacion 4.1 clasifica los bloques asignandoles un valor de 1 si estdn destinados a un destino
D especifico, o 0 si no lo estan. Por otro lado, la Ecuacion 4.2 clasifica los bloques dentro de
un frame, estableciendo con valor 1 si todos los bloques dentro de este son dirigidos al mismo

destino, o 0 si ocurre lo contrario.

4.1.2. Funcién Objetivo

La funcién objetivo, representada por la ecuacion 4.3, busca maximizar el beneficio econémico
total asociado a la asignacion de bloques entre los distintos destinos disponibles. Este beneficio se
calcula a partir del valor econémico al procesar cada bloque en un destino especifico, permitiendo

identificar la configuraciéon que maximiza el retorno.

ma:pz Z ThdVbd (4.3)

beB deD

donde xp; es una variable binaria que indica la asignacién del bloque b al destino d, mientras

que vpq representa el valor econémico asociado a dicha asignacion.

4.1.3. Restricciones

La ecuacion 4.4 asegura que un frame s6lo puede ser considerado valido si todos los bloques

que lo componen son asignados al mismo destino.

1
Vg < T Z Tpd Vde D, f e Fy (4.4)
beBy

Junto con esto, la ecuacion 4.5 garantiza que cada bloque esté contenido en al menos un frame
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valido, asegurando la coherencia espacial de la solucion.

Y vu>=1 WeB (4.5)

deD feF?

Ademas, la ecuacion 4.6 considera que un bloque debe estar asignado a un solo destino perte-

neciente al conjunto D:

bed ~1 WVbeB (4.6)

Por otra parte, las ecuaciones 4.7 y 4.8 corresponden a restricciones de capacidad que establecen
limites inferiores y superiores sobre la cantidad de material asignado a cada destino.

Wcld < Z:Ebd Webd Vde D, ceC (47)
beB

Wéﬁi > Z:L‘bd Webd Vde D, ceC (4.8)
beB

Por otro lado, las ecuaciones 4.9 y 4.10 representan las restricciones de mezcla (blending), las
cuales imponen limites sobre la ley promedio del material enviado a cada destino, asegurando
el cumplimiento de los requerimientos de calidad.

Gédszd Wepg < Zifbd Wepa ggp VA €D, c€C, q€Q (4.9)
beB beB

Gua Zfﬂbd Wepd > Z%d Wepdggp ~ Vd €D, ce€C, g€ Q (4.10)
beB beB

Finalmente, se presentan las ecuaciones 4.11 y 4.12, las cuales indican que las variables xp; v

v¢q pueden tomar Unicamente valores binarios, ya sea 0 o 1.

Tpd € {O, 1} Vbe B, de D (4.11)
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Vfq € {0, 1} VfeF; de D (4.12)

4.2. Minimizacion de Desviaciones

Sea S el conjunto de escenarios geologicos. Sea vpgs €l valor econémico de asignar el bloque
b € B al destino d € D bajo el escenario s € S. El valor esperado de dicha asignacion se define

_ 1
Upd = 5] Z Ubds-

seS

COomo:

La asignacion de bloques a destinos debe satisfacer un conjunto de targets asociados a distintos
recursos operacionales, tales como tonelaje, contenido metalico, recursos aditivos y horas de
procesamiento, los cuales se agrupan en el conjunto C'. Sea wqqs la utilizacion del recurso ¢ € C'
por el bloque b € B al ser asignado al destino d € D bajo el escenario s € S.

Los parametros W y W representan los limites superior (u) e inferior (I), respectivamente,
del target asociado al recurso ¢ € C' en el destino d € D.

De forma equivalente, () es el conjunto de elementos de interés del deposito, donde gy, repre-
senta la ley del elemento ¢ € () en el bloque b € B para el escenario s € S. Los pardmetros
G‘Zd y éf;d representan los limites superior (u) e inferior (/) para la ley promedio permitida del
elemento ¢ € () en el destino d € D.

Cabe destacar que, en el contexto de una formulacion estocastica, los targets no se modelan como
restricciones estrictas, sino que permiten desviaciones en funcién del escenario considerado. En
este sentido, se incorporan penalizaciones asociadas al incumplimiento de dichos targets, las

cuales se reflejan mediante costos unitarios.

Para atributos aditivos, se define cost% como el costo unitario asociado a desviaciones por

sobrepaso (u) o incumplimiento (1) del target W;ﬁl/ !, De manera equivalente, para leyes, se
define costZél como el costo unitario asociado a desviaciones respecto del target G%l.

4.2.1. Variable de decision

El modelo esta descrito por las siguientes variables de decision, manteniendo las antiguas del
modelo de optimizacién:

s dev™’: desviacion superior (u) o inferior (1) para el atributo ¢ en el destino d para el
cds P p p

escenario s.
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u/l,

qds*
escenario s.

» dev, ) : desviacion superior (u) o inferior (I) para la ley promedio ¢ en el destino d para el

4.2.2. Funcién objetivo

La funcion objetivo, representada por la ecuacion 4.13, se compone de tres términos principa-
les. El primero corresponde a la maximizacion del beneficio econémico esperado asociado a la
asignacion de bloques a los distintos destinos. El segundo y tercer término representan penali-
zaciones por desviaciones respecto a los targets operacionales definidos, considerando tanto los
recursos de capacidad como las restricciones de blending. En particular, se penalizan desviacio-
nes por sobrepaso o incumplimiento de los niveles de produccién, asi como desviaciones en la

ley promedio del material enviado a cada destino.

max Z Z ThdUbd — Z Z Z dev%sl cost% - Z Z Z dev%ﬁ cost%l (4.13)

beB deD ceC deD seS qeQ deD seS

4.2.3. Restricciones

Las ecuaciones 4.14 y 4.15 representan las restricciones de capacidad del sistema, formuladas
mediante variables de desviaciéon que permiten ajustar el cumplimiento de los niveles de pro-
duccién requeridos en cada destino. En este contexto, la variable devfd/ Sl captura las desviaciones
positivas respecto a los limites superior e inferior, respectivamente, permitiendo compensar ex-
cesos o déficits en el uso del recurso ¢ € C' asociado al destino d € D bajo el escenario s € S

para cumplir con el target asociado W;ﬁl/ L

bed Wepd + devé‘ds > i c%i Vde D, ceC (4.14)
beB
bed Wepd — devids < Wcld Vde D, ce C (4.15)
beB

Las ecuaciones 4.16 y 4.17 son restricciones relacionadas al blending, donde la desviacion consi-
dera tanto exceder como no alcanzar la ley requerida. Esta desviacion representa la diferencia

entre la produccion actual y la meta deseada, asegurando que se cumpla el target asociado al
blending @Zél.

Z:L‘bd Webd Ggb + devgds > ng Zwbd Webd Vie D, celC, qe@, sef (416)
beB beB
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bed Webd Ggb — dev(l]ds < Gédzwbd Webd Vde D, ceC,qeQ, se S (4.17)

beB beB
Finalmente, las ecuaciones 4.18 y 4.19 indican que las variables devgc{sl y dev%sl deben pertenecer
al conjunto de los ntimeros reales.
dev%j cRtY VdeD,ceC scS (4.18)
dev! € RT Vde D, qge@, s€ 8§ (4.19)

qds
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5| Resultados y Analisis

Para evaluar el desempeno del modelo de optimizacién propuesto, se utilizé un caso de estudio
basado en informacion real obtenida a partir de barrenos de un yacimiento de sulfuros de
cobre de baja ley. El tamanio minimo de selectividad para los destinos de planta y stockpile se
defini6 como 2 x 2 bloques, mientras que para el botadero 3 x 3 bloques. Cada bloque posee
dimensiones de 3 m x 3 m y una altura de banco de 16 m, dimensiones utilizadas como base

para el procesamiento del modelo de bloques, considerando una densidad promedio de 2.7 t/ m°.

La base de informacion corresponde a un banco ubicado en la zona inferior de una fase de explo-
tacion, complementado con muestras provenientes de los tres bancos superiores. Este conjunto
de datos fue utilizado como condicionante en un Algoritmo Gaussiano Secuencial (Deutsch y
Journel, 1998), a partir del cual se generaron 100 escenarios de ley con el objetivo de representar
explicitamente la incertidumbre geologica del deposito.

Cada uno de los modelos generados esta compuesto por un total de 882 bloques, cuyas leyes
varian entre 0.07 % y 0.82 % de cobre, con una ley promedio de 0.30 % y una desviacion estandar
de 0.09 % considerando el conjunto completo. Esta variabilidad refleja la naturaleza heterogénea
del yacimiento y permite analizar el impacto de la incertidumbre geolégica en la toma de

decisiones asociadas a la asignacion de destinos del material.

A modo ilustrativo, la Figura 5.1 presenta dos de los escenarios generados y uno promedio
asociado al kriging, permitiendo visualizar las diferencias espaciales en la distribucion de leyes.

Escenario promedio Escenario | Escenario 2

5420 1 25420 A 25420 A

5400 + 25400 A 25400 A

5380 + 25380 m | 233804

Ley de Cu

5360 - 25360 25360

53401 EEEN 25340 25340

5320 + 25320 25320
mEm .
EEEEEEEETE
L LLLL}

01

T T T T T T T T T T T T T T
24580 24600 24620 24640 24660 24580 24000 24620 24640 24660 24580 24000 24620 24040 24660

Figura 5.1: Ejemplo escenarios de ley de cobre generados mediante simulacién gaussiana secuencial.
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En conjunto, estos escenarios proporcionan una representacion adecuada de la variabilidad
geologica y constituyen la base para evaluar el comportamiento del modelo de optimizaciéon
bajo distintos niveles de incertidumbre.

En la practica, las decisiones de asignaciéon de material se encuentran sujetas a diversas res-
tricciones operacionales. En particular, las plantas de procesamiento operan bajo capacidades
limitadas, lo que restringe la cantidad de material que puede ser tratado en un periodo determi-
nado. Para representar esta condicion, se incorporé en el modelo una restriccion de capacidad,
estableciendo un limite méximo de 77,760 t de material enviado a planta. El material exce-
dente puede ser destinado a stock para su posterior procesamiento o bien ser descartado si su

contenido metélico se encuentra por debajo de la ley de corte, siendo enviado al botadero.

Bajo este contexto, y con el objetivo de evaluar econémicamente las decisiones de asignacion de
material, es necesario definir los parametros econémicos asociados a la valorizaciéon del modelo

de bloques. Estos pardmetros se presentan en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Parametros econdémicos utilizados para cada destino.

Destino Costo mina (USD/t) Costo Proceso (USD/t) Recuperaciéon

Planta 1.0 11.0 0.9
Stock 1.5 11.5 0.9
Botadero 1.0 0.0 0.0

En particular, se observa que el material enviado a stock presenta un mayor costo de proce-
samiento y mina respecto al material enviado directamente a planta, debido a las operaciones
adicionales asociadas a su manejo y posterior reprocesamiento. Por su parte, el material desti-
nado a botadero no incurre en costos de procesamiento ni presenta recuperacion metalturgica.

Asimismo, se asume una recuperacion del 90 % para el material procesado en planta y stock.

Finalmente, para la valorizaciéon econémica del material, se consideran pardmetros econémicos
fijos asociados al precio del metal y a los costos de refinacion. Estos valores se presentan en
la Tabla 5.2 y se utilizan para estimar el valor econémico del cobre recuperado durante el

procesamiento.

Tabla 5.2: Parametros econémicos fijos

Parametros Valor Unidad
Precio Cu 2.50  USD/Ib
Costo de refinacion  0.32 USD/t

Estos pardmetros permiten estimar el valor econémico asociado a cada bloque del modelo y asi
evaluar el impacto de la incertidumbre geologica en las decisiones de asignacion de destino.
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5.1. Caso base

Con el objetivo de ilustrar el comportamiento general del modelo de optimizacion, se define un
caso base estructurado en tres secciones. En una primera etapa, se evaliia el modelo conside-
rando unicamente restricciones de capacidad. Posteriormente, se analiza el caso incorporando
exclusivamente restricciones de ley, y finalmente se estudia la combinacién de ambas restriccio-
nes de manera simultanea. Para los dos primeros casos, se comparan las soluciones determinista,
estocastica, manual y de informacion perfecta; mientras que en el tltimo, no se considera la
solucion manual. Este analisis permite evaluar las diferencias entre enfoques y el impacto de la

incertidumbre geoldgica en la asignacion de destinos.

En primer lugar, se analiza el modelo considerando tnicamente restricciones de capacidad,
con el objetivo de representar el cumplimiento de metas operacionales asociadas a los distintos
destinos: planta, stock y botadero. Estas restricciones se formulan en funcién de un nivel objetivo
de procesamiento de 30,000 toneladas de Cu fino, incorporando un costo de penalizacion de 4
USD/t tanto para desviaciones por sobre como por bajo dicho target. En este contexto, la Figura
5.2 presenta la distribucion espacial del material para las soluciones determinista, estocéstica y
manual, permitiendo comparar el efecto de incorporar la variabilidad geolégica en la asignacion
de bloques.

Determinista Estocastico

BOTADERO
I stock
B raNTA

Figura 5.2: Asignacion espacial de destinos con restriccion de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino
y un costo de desviacion de 4 USD/t.

Ahora bien, aunque a simple vista las diferencias entre la solucién estocastica y la determinista
no parecen ser tan significativas como en el caso de la soluciéon manual, un analisis mas detallado
permite identificar patrones relevantes en la distribucién espacial de los destinos. En particu-
lar, la solucién estocastica presenta una asignacién mas selectiva del material, generando una

distribucion mas dispersa, en la que ciertos bloques aparecen aislados respecto a sus vecinos.
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Para profundizar de mejor manera en estos cambios, la Figura 5.3 presenta de base la soluciéon
determinista y se resaltan en recuadros de distintos colores los bloques que cambian su destino

en la solucién estocéastica.

40

L] L
|
1
| e
7’

. O Ll 7 o400+ | 0397+ J o383+ 0378+
Destinos Base o [ | , 0.068 § 0.073 J 0.069 § 0.073
Planta DET i ,/

Stock DET E :I /| 0338+ | 0.377+ [l 0383+ f 0365+
R 0.062 | 0.062 [ 0.069 | 0.065

Botadero DET Ll u ;
>o0f O Eb u ” 0280+ | 0360+ 0361+ 0340+
Destinos Estocastico 3 0.000 | 0000 0061  0.000

0254+ 0305+ 0.336+ 0319+
S~ 0.046 0.061 0.060 0.051

O Envio a Planta
O Envio a Stock

O Envio a Botadero

O

h

X

Figura 5.3: Cambios de asignaciéon de destino entre las soluciones determinista y estocastica para
restriccion de capacidad.

Es importante destacar que el modelo define los destinos considerando el ancho minimo opera-
cional de la maquinaria, por lo que la asignacién no depende tinicamente del comportamiento
individual de cada bloque, sino también del comportamiento conjunto asociado a la formacion
de cada frame. Sin embargo, el analisis unitario de los bloques permite identificar con mayor
claridad algunos de los criterios que influyen en las diferencias entre las soluciones determinista

y estocastica.

En este contexto, uno de los aspectos mas relevantes corresponde a la variabilidad, la cual
fue evaluada mediante la desviacion de leyes de cada bloque considerando todos los escenarios
simulados. Este comportamiento puede observarse detalladamente en el zoom presentado en la
Figura 5.3, donde se identifican bloques con leyes entre 0.338 % y 0.400 % que pasan de stock
a planta (recuadro rojo), presentando desviaciones entre 0.062 % y 0.068 %. En contraste, los
bloques que originalmente eran enviados a planta y posteriormente cambian a stock (recuadro
negro) presentan leyes entre 0.365 % y 0.383 %, pero con desviaciones mayores, entre 0.065 %
y 0.073%. Esto evidencia que los bloques enviados a planta por la solucion estocastica no

necesariamente presentan una mayor ley que aquellos seleccionados en la soluciéon determinista,
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pero poseen una menor variabilidad dando la prioridad a un comportamiento méas estable entre

escenarios.

Esta observacion local es consistente con los resultados generales de la Tabla 5.3 donde los
bloques enviados a planta en la solucién estocéstica presentan menores desviaciones y una
ley promedio ligeramente inferior respecto a la soluciéon determinista. De forma similar, en
los bloques enviados a botadero el modelo selecciona material con un comportamiento més
estable entre escenarios y con menor ley, asegurando asi material no rentable. En consecuencia,
una mayor variabilidad es aceptada en el destino stock, asociado a material que mantiene un
valor econémico dentro del modelo. Esta logica también se observa en la soluciéon manual; sin
embargo, en este caso la mayor variabilidad aceptada se encuentra asociada a leyes mas altas
en el material enviado a planta.

En términos globales, aproximadamente un 18.6 % de los bloques modifica su destino al com-
parar la solucion determinista con la estocastica, aumentando a un 21.5% en la comparacion
entre la solucion manual y la estocéstica. En ambos casos, las modificaciones se concentran
principalmente en material proveniente de stock que es reasignado a planta. En la compara-
cion determinista—estocéstica, esta transicion alcanza cerca de un 6% de los bloques, junto
con aproximadamente un 5 % de reasignaciones desde botadero hacia stock. Por su parte, en la
comparacion manual-estocastica, la transicion desde stock hacia planta aumenta hasta cerca de
un 8 % del total. Estas diferencias se evidencian en la Tabla 5.3, donde se resume la distribucion
de bloques y tonelaje por destino.

Tabla 5.3: Asignacion de bloques, tonelaje y ley promedio por destino con restricciéon de capacidad
igual a 30,000 t de Cu fino y costo de desviacion de 4 USD/t

Politica Planta Stock Botadero
Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)
Estocastico 200 7.8 0.385£0.052 362 140.8 0.302£0.048 320 124.4 0.234£0.042
Determinista 200 77.8 0.386+0.057 323 125.6 0.307+0.051 359 139.6 0.237+0.043
Perfecto 200+£1 77.7 £0.2 0.385+0.051 292430 113.5£11.6  0.321£0.049 390£30 151.7+11.7  0.231+£0.044
Manual 200 77.8 0.389+0.059 262 101.9 0.313+0.046 420 163.3 0.242+0.039

Dado que la planta opera en todos los casos a su capacidad méaxima, las diferencias entre las
politicas no se reflejan en el tonelaje procesado, sino en la distribucién del material restante
entre stock y botadero.

Estos resultados evidencian que el modelo estocastico reduce la clasificacion de material incierto
como estéril, favoreciendo su envio a planta y stock en lugar de botadero. Este efecto se acen-
tia al comparar con la solucién manual, que concentra una mayor proporciéon de bloques en
botadero, mientras que la solucion estocéastica muestra una mejor discriminaciéon del material

y un uso mas eficiente de la informacion geologica.

Otro de los aspectos clave de este anélisis corresponde a la distribuciéon del VAN bajo las dis-
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tintas politicas de decision, presentada en la Figura 5.4, la cual permite comparar el desempeno
de las soluciones. EI VAN considera los ingresos, costos y penalizaciones asociadas a desviacio-
nes respecto a los targets, permitiendo evaluar el comportamiento econémico esperado de cada
politica bajo incertidumbre geologica.

9001 —4— Perfecto
--- Determinista
8501 —=— Estocéstico

Manual
800

VAN [KUSD]
~
w
o

~

o

I=
L

0 20 0 60 80 100
Escenario

Figura 5.4: Comparacion del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista,
estocéastica y manual para target = 30,000 t de Cu fino y costo de desviacion = 4 USD/t

Como es de esperar, la politica de informacién perfecta presenta los mayores valores de VAN
en todos los escenarios, al asumir conocimiento perfecto de las leyes de los bloques en cada
escenario geologico y permitir una asignacion 6ptima de destinos. En comparacion, las soluciones
estocastica, determinista y manual presentan resultados cercanos en términos de beneficio,
pero estas diferencias son estadisticamente significativas. Puntualmente, la solucién estocastica
muestra un desempeno superior al de las soluciones determinista y manual, con mejoras relativas
de un 1.77 % y un 4.08 %, respectivamente (p-value = 3.35e-16 y 2.37e-36). Este comportamiento
se refleja en los resultados econémicos obtenidos por cada politica. La Tabla 5.4 resume los
valores promedio de beneficio y los costos de desviacion asociados.

Tabla 5.4: Beneficio medio y costos de desviacién por definicién — Caso capacidad target 30,000 t Cu
fino y costo de desviacion de 4 USD/t.

Definicion =~ VAN Promedio (kUSD) Costo de Desviacion Promedio (kUSD)

Estocéastico 681.7 £ 54.8 24.0+ 1.8
Determinista 669.8 + 52.0 23.9+24
Perfecto 736.4 + 60.3 0.0£0.0
Manual 655.0 +49.8 23.0+24

Para reforzar el anélisis de costos presentado anteriormente, la Figura 5.5 presenta la distribu-
cion de los costos totales de desviacion para las soluciones determinista, estocastica y manual,

permitiendo comparar tanto su magnitud como su dispersiéon entre escenarios.
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Figura 5.5: Distribucion de desviaciones econémicas bajo distintas politicas de planificacion para
target 30,000 t de Cu fino y costo de desviacion 4 USD /t.

En términos generales, la solucion estocastica presenta una distribucion més concentrada y
una menor dispersiéon en comparacion con las soluciones determinista y manual. Si bien las
tres politicas exhiben medianas relativamente cercanas, la solucién estocéstica presenta un
rango intercuartilico y una amplitud de bigotes menores, evidenciando una menor variabilidad
de los resultados econémicos entre escenarios y un mejor control de las desviaciones respecto
de los targets definidos. Por el contrario, las soluciones determinista y manual presentan una
mayor dispersion y un rango mas amplio de resultados. Este comportamiento es consistente
con el hecho de que la soluciéon determinista define los destinos considerando tinicamente la ley
promedio de los bloques, mientras que la solucién estocastica incorpora el comportamiento de
las leyes en todos los escenarios simulados para definir el destino mas conveniente.

Posteriormente, se analiza una segunda evaluaciéon en la cual solo se integran restricciones
de blending. A diferencia del caso anterior, donde el analisis se centrd en el cumplimiento de
metas de produccion, en este caso el modelo busca controlar la calidad del material enviado a
planta mediante un objetivo asociado a la ley del material procesado y manteniendo ademaés la

restriccion estricta de aceptar como maximo 77,760 toneladas en el destino planta.

En particular, se define un target de ley de 0.4% para el material enviado a planta. Con el
fin de evaluar el cumplimiento de este objetivo, el modelo incorpora penalizaciones econdémicas
asociadas a desviaciones iguales a 0.4 USD tanto por sobre como por bajo el target. En este
caso, el valor de penalizacion utilizado es significativamente menor que el considerado para
las restricciones de capacidad. Esto se debe a que el control de blending es més sensible a
pequenas variaciones en la ley del material, las cuales pueden surgir naturalmente a partir de
la variabilidad geologica del yacimiento y de la combinaciéon de bloques durante el proceso de
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alimentacion a planta. Por esta razon, se adopta una penalizaciéon mas moderada, permitiendo
que el modelo capture desviaciones razonables en la calidad del material procesado sin imponer
restricciones excesivamente estrictas que limiten la flexibilidad operativa del sistema.

La Figura 5.6 muestra la distribuciéon de destinos obtenida al incorporar restricciones de blen-
ding. En este caso se observa claramente que el modelo estocastico asigna una mayor cantidad
de tonelaje al destino planta, predominando notoriamente los bloques morados en comparaciéon
con el modelo determinista y manual, ademas de presentar una seleccion mas localizada de los
bloques que cumplen con los requerimientos de calidad al igual que el caso de restricciones de

capacidad.
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Figura 5.6: Asignacion espacial de destinos con restriccion de capacidad igual a 0.4 % y un costo de
desviacion de 0.4 USD.

Con el fin de analizar con mayor detalle estos cambios considerando tinicamente restricciones
de blending, la Figura 5.7 presenta la solucién determinista como referencia y resalta mediante
recuadros de distintos colores los bloques que modifican su destino en la soluciéon estocastica.
A nivel local, el zoom permite observar cuatro bloques que son reasignados desde planta hacia
stock (recuadro negro), presentando leyes entre 0.365 % y 0.389 % y desviaciones entre 0.064 %
y 0.074 %. En contraste, tres bloques son reasignados desde stock a planta (recuadro rojo), con
leyes entre 0.345 % y 0.370 % y desviaciones menores a 0.066 %. Evidenciando que los bloques
incorporados a planta por la soluciéon estocéstica no presentan leyes superiores, sino una menor

variabilidad entre escenarios.
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Figura 5.7: Cambios de asignaciéon de destino entre las soluciones determinista y estocastica para
restriccion de blending.

Esta misma tendencia se refleja a nivel general en la Tabla 5.5, donde la ley promedio del
material enviado a planta y su desviaciéon son menor en la politica estocéstica respecto la
determinista. En paralelo, los bloques enviados a botadero presentan menores leyes y menor

variabilidad, asegurando una mejor identificacién del material no rentable.

Tabla 5.5: Asignacion de bloques, tonelaje y ley promedio por destino con restriccion de blending
igual a 0.4 % y costo de desviaciéon de 0.4 USD.

Politica Planta Stock Botadero
Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)
Estocastico 200 77.8 0.380+0.053 344 133.7 0.308+0.051 338 131.4 0.235£0.042
Determinista 160 62.2 0.395£0.057 365 141.9 0.311£0.050 357 138.8 0.237£0.043
Perfecto 200£1 77.7+0.3 0.383£0.054 293+£29 113.7£11.3  0.324+0.0563 390£29  151.5+11.4  0.232+0.043
Manual 153 59.5 0.401+£0.059 377 146.6 0.309+£0.046 352 136.9 0.23740.040

Ahora, en términos cuantitativos, al comparar las soluciones determinista y manual con la esto-
céstica, se observa que aproximadamente un 13.7 % y un 19.5 % de los bloques, respectivamente,
cambian de destino. En ambos casos, los cambios se concentran principalmente en material ori-
ginalmente asignado a stock que pasa a ser enviado a planta, alcanzando cerca de un 7.4 % en
la comparacion determinista—estocastica y un 8% en la manual-estocastica. Adicionalmente,
en esta tltima se observa un 5% de bloques que transitan desde botadero hacia stock. Este
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comportamiento también se explica por la baja ley del yacimiento analizado, ya que dificulta
alcanzar la capacidad méxima de procesamiento de planta cumpliendo simultdneamente el ob-
jetivo de ley establecido, favoreciendo que una fraccion importante del material sea derivada a
stock o botadero.

Dado que este analisis considera tinicamente restricciones asociadas a leyes, podria esperarse
que el modelo estocéstico otorgara una mayor importancia a la ley de los bloques por sobre
su variabilidad, especialmente en comparaciéon con el caso anterior. Sin embargo, los resultados
muestran un comportamiento distinto, ya que la solucion estocéstica continta privilegiando
bloques con menor variabilidad entre escenarios, aun cuando ello implique procesar material de
ley ligeramente inferior respecto de la solucion determinista. Ademas, aunque presenta una ley
promedio menor, logra destinar una mayor cantidad de material a planta, acercandose en este
aspecto al comportamiento observado en la politica de informacién perfecta.

Ahora bien, es importante notar que la cantidad de bloques asignados por el modelo determi-
nista es menor que en la solucién estocéstica en el destino planta por 40 bloques, equivalentes
a 15.6 kt. Esta diferencia se relaciona principalmente con la sensibilidad del modelo frente a
restricciones de blending. Bajo este tipo de restriccion, la incorporacion de bloques adicionales
no contribuye a conformar frames que permitan mantener el cumplimiento del target definido
de 0.4 %, sino que se alejan mas de él. En este caso, el modelo determinista busca mantenerse lo
mas cercano posible a dicho valor, alcanzando una ley promedio de alimentacion de aproximada-
mente 0.395 %. Como consecuencia, incorporar bloques adicionales puede generar desviaciones
que impliquen un mayor costo econémico, favoreciendo su asignaciéon hacia otros destinos. Este
comportamiento también se observa en la politica manual, donde se prioriza el cumplimiento
del target de ley por sobre una utilizacion maxima de la capacidad de planta, derivando en una
mayor asignacion de material a stock y botadero. La Figura 5.8 muestra el impacto de este
comportamiento en el beneficio econémico bajo las distintas politicas evaluadas.

900
—4— Perfecto

8501 —®- Determinista
—=— Estocéstico

800 1 Manual

VAN [kUSD]
s &
o o

650 -

600 -

0 20 40 60 80 100
Escenario

Figura 5.8: Comparacién del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista,
estocéastica y manual para target = 0.4% y Costo de desviacion = 0.4 USD.

A nivel general, el modelo estocastico presenta un desempeno superior al determinista a lo largo
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de todos los escenarios, manteniéndose mas cercano a la solucién de informaciéon perfecta. Por
otro lado, las soluciones determinista y manual muestran un comportamiento més variable y un
desempeno promedio inferior, reflejando una menor capacidad para gestionar la incertidumbre
en la asignacion de material. Estas observaciones se respaldan mediante el analisis estadistico,
donde el modelo estocastico supera al determinista con una mejora relativa del 3.8 % (p-value
= 4.38e-59) y a la politica manual con un 5.1 % (p-value = 1.50e-47), siendo ambas diferencias
estadisticamente significativas. Adicionalmente, aunque a nivel visual los resultados del modelo
determinista pueden parecer similares a los de la politica manual, el analisis estadistico confirma
que estas soluciones no son equivalentes (p-value = 1.29-11).

En este caso, las desviaciones asociadas al cumplimiento del blending son considerablemente
menores que las observadas en el analisis de capacidad, lo que se explica por los menores costos
de penalizacion utilizados. En consecuencia, su impacto sobre el VAN es mas acotado. La Tabla
5.6 presenta los valores promedio de VAN junto con sus respectivos costos de desviacion.

Tabla 5.6: Beneficio medio y costos de desviacion por definicion — Caso blending target 0.4 % y costo
de desviaciéon 0.4 USD

Definicion =~ VAN Promedio (kUSD) Costo de Desviacion Promedio (kUSD)

Estocéstico 705.7 + 53.2 0.6 £0.2
Determinista 680.0 £51.7 0.2+£0.2
Perfecto 736.6 £+ 59.3 0.0 +£0.0
Manual 671.5 +51.2 0.24+0.1

Las desviaciones econémicas asociadas al cumplimiento del blending difieren entre las politicas
evaluadas, lo cual se puede observar en la Figura 5.9.
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Figura 5.9: Distribucién de desviaciones econdémicas bajo distintas politicas de planificaciéon para
target 0.4 % y costo de desviacion 0.4 USD.
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Se observa que el modelo estocastico exhibe mayores magnitudes de desviaciéon y una mayor
dispersion, reflejada en valores mas altos de la mediana y un rango intercuartilico més amplio.
Este resultado es consistente con observaciones previas, ya que la politica estocastica incorpora
una mayor cantidad de bloques al destino planta en comparacion con las soluciones determinista
y manual, aceptando mayores desviaciones econémicas en favor de una mayor utilizacion del
material disponible y un mayor beneficio econémico. En contraste, las soluciones determinista y
manual presentan desviaciones més acotadas y concentradas en valores bajos, siendo la politica
manual la que alcanza los menores niveles de desviacion, aunque asociado a un menor beneficio
econémico. Aun asi, dado que en este caso los costos de desviacion son bajos, el impacto

econdmico asociado no resulta significativo sobre el VAN.

Finalmente, dado que el modelo permite incorporar miltiples restricciones de manera simul-
tanea, resulta relevante analizar el comportamiento del sistema cuando las restricciones de
capacidad y de blending actiian de forma conjunta. Para este caso se mantiene un target de
produccion de 30,000 toneladas de Cu fino asociado a la restriccion de capacidad, con un costo
de penalizacion de 4 USD/t por desviacion, asi como un target de ley de 0.4 % para la restriccion
de blending, con un costo de penalizaciéon de 0.4 USD por unidad de desviacion, datos iguales

a las evaluaciones anteriores, pero aplicados de manera conjunta.

En la Figura 5.10 se observa que la asignacion espacial de destinos es similar entre ambas po-
liticas. No obstante, la diferencia mas evidente radica en el patréon de distribucion: la solucion
determinista presenta una mayor aglomeracion de bloques asignados a un mismo destino, ge-
nerando zonas mas continuas y homogéneas. En contraste, la solucion estocastica exhibe una

distribucion mas dispersa, con una mayor fragmentacion en la asignacion de los destinos.
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Figura 5.10: Asignacion espacial de destinos con restricciéon de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino
y blending 0.4 % en conjunto con un costo de desviacion de 4 USD/t y 0.4 USD respectivamente.

Para complementar este analisis, se considera la informacién presentada en la Tabla 5.7, donde
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se observa que las diferencias entre las soluciones determinista y estocéastica son acotadas en
términos de cantidad de bloques y tonelaje por destino. Ambas politicas presentan distribu-
ciones similares, destacando una leve mayor asignaciéon a planta y un ligero incremento del
material enviado a stock en la solucién estocastica respecto a la determinista. Asimismo, la so-
lucion estocastica mantiene una mayor selectividad hacia bloques con menor variabilidad entre
escenarios, aun cuando presenten leyes ligeramente inferiores, lo que se refleja nuevamente en

menores leyes promedio del material enviado a planta respecto a las demés politicas.

Tabla 5.7: Asignacion de bloques, tonelaje y ley promedio por destino para conjunta de capacidad
(target 30,000 t de Cu fino y costo 4 USD/t) y blending (target 0.4% y costo 0.4 USD).

Politica Planta Stock Botadero
Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)
Estocastico 200 77.8 0.385+0.053 359 139.6 0.302+0.050 323 125.6 0.234£0.042
Determinista 198 77.0 0.390+£0.056 354 137.6 0.301£0.049 330 128.3 0.235£0.043

Perfecto 200£1 77.7£0.1 0.386+0.054 291+£30 113£12 0.321£0.051 391+30 152+£12 0.23240.042

En cuanto a los cambios de asignacion, la principal diferencia se asocia a bloques que transitan
desde stock hacia planta, representando aproximadamente un 4.7 % del total, efecto parcial-
mente compensado por un 4.4 % de bloques que siguen la direccion opuesta. Adicionalmente,
se observa una menor proporciéon de bloques que pasan desde botadero hacia stock, equivalente
a un 1.8%. En conjunto, estos resultados muestran cambios limitados en la reasignacion de
material entre destinos y sugieren que la incorporaciéon simultanea de multiples restricciones
genera soluciones mas equilibradas. En este contexto, el modelo estocastico presenta un com-
portamiento méas conservador, produciendo una asignacion de destinos similar a la del modelo
determinista, efecto que también se refleja en los resultados econémicos de la Figura 5.11.
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Figura 5.11: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista,
estocastica y manual, considerando simultaneamente un target de capacidad 30,000 t de Cu fino y ley
de 0.4 %, con costos de desviacion de 4 USD/t y 0.4 USD respectivamente.
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En todos los escenarios evaluados la soluciéon determinista obtiene valores de beneficio superiores
a los alcanzados por la solucion estocastica y aunque parecen relativamente cercanos tienen una
diferencia estadisticamente significativa (p-value = 3.13e-39).

Este resultado puede explicarse porque cada restriccion adicional incorpora costos asociados a
su incumplimiento, los que afectan directamente la evaluaciéon econémica del modelo y reducen
el valor final del VAN, tal como se observa en la Tabla 5.8.

Tabla 5.8: Beneficio medio y costos de desviacion por definicion — Caso capacidad y blending con
target 30,000 t de Cu fino y 0.4 % en conjunto con un costo de desviacion de 4 USD/t 0.4 USD.

Definicion =~ VAN Promedio (kUSD) Costo de Desviacion Promedio (kUSD)

Estocastico 678.6 £ 53.3 24.6 +£ 2.0
Determinista 692.4 + 52.5 10.0+0.1
Perfecto 734.7 + 59.3 0.0£0.0

A partir de los resultados obtenidos bajo esta restriccion, se observa que la politica determinista
tiende a minimizar las desviaciones y a generar soluciones més cercanas a los targets definidos.
En cambio, la soluciéon estocastica acepta mayores desviaciones, lo que incrementa los costos
asociados y afecta directamente su evaluacion econémica. Al mismo tiempo, la incorporacion
simultanea de restricciones de capacidad y blending reduce la flexibilidad del modelo, llevando
a la solucion estocastica a realizar asignaciones muy similares a las de la politica determinista.
En conjunto, estos efectos explican que en este caso, el enfoque estocastico no logre las ventajas
observadas bajo restricciones individuales y obtenga un VAN 1,9 % inferior al de la solucién
determinista.

5.2. Sensibilidad al costo de desviacion

Con el objetivo de evaluar la respuesta del modelo frente a variaciones en los parametros
econdémicos, se analiza la sensibilidad de los resultados respecto a los costos de desviacion,
manteniendo fijo el target. En particular, se examina su impacto en la asignacién de material y
en el desempeno econémico del sistema bajo escenarios con restriccion de capacidad, blending

y considerando la evaluacién simultanea de ambas condiciones.

5.2.1. Caso con restriccién de capacidad

En primer lugar, se analiza la sensibilidad del modelo al costo de desviacion bajo la restriccion
de capacidad, considerando un target de 30,000 t de Cu fino. La Figura 5.12 presenta el compor-
tamiento de la asignacion de tonelaje por destino ante distintos niveles de costo de desviacion

(2 a 10 USD/t), para las soluciones determinista y estocastica.
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Figura 5.12: Distribucién de tonelaje por destino en funcién del costo de desviacién para las
soluciones determinista (a) y estocastica (b), bajo restriccion de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino.

En la solucion determinista no se observa una tendencia clara en la asignaciéon de material entre
destinos frente al aumento de los costos de desviacion. El tonelaje enviado a planta se mantiene
constante, alcanzando en todos los casos su capacidad maxima, lo que indica que la restricciéon
de capacidad de planta acttia como el principal limite de la solucién, mientras que el target no
resulta lo suficientemente exigente. En consecuencia, los ajustes se concentran en cambios entre

stock y botadero.

En contraste, la solucion estocastica presenta un comportamiento mas estable. Aunque el des-
tino planta también opera a su capacidad méaxima en todos los casos, para un costo de desviacion
de 10 USD/t se observa una disminucion notoria del material enviado a botadero y un aumento
del material destinado a stock. Este comportamiento resulta consistente con el propoésito del
stock, por lo que al aumentar los costos de desviacion, el modelo tiende a privilegiar la asigna-
cion de bloques al destino stock por sobre su envio a botadero, preservando material con valor

econémico.

Por otro lado, la Figura 5.13 muestra las desviaciones respecto al target de capacidad para los
distintos costos de penalizacion evaluados. Se observa un comportamiento muy similar en todos
los casos, sin una tendencia clara asociada al aumento del costo de desviacion. Esto se debe a
que la meta productiva definida resulta dificil de alcanzar, por lo que el modelo toma decisiones
muy parecidas para todos los costos evaluados y busca aproximarse lo mas posible al target,

aunque en ninguno de los escenarios analizados se logra cumplir esta meta.
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Figura 5.13: Distribucién de las desviaciones respecto al target de capacidad para distintos costos
de penalizacién unitaria.

Ahora bien, aunque en términos de desviacion y asignacion de destinos no se observan cambios
significativos, el beneficio econémico disminuye a medida que aumentan los costos de desviacion.
Esto se debe a que las desviaciones se mantienen relativamente constantes entre los distintos
casos, por lo que el incremento en los costos unitarios actiia directamente sobre ellas, aumen-
tando los costos de penalizacion y reduciendo el VAN obtenido por el modelo, lo que se puede
observar en la Tabla 9.1 de Anexos.

Para complementar este analisis la Tabla 5.9 resume los resultados estadistico entre las solu-
ciones determinista y estocéstica para los distintos niveles de costo de desviacién. Los p-values
obtenidos confirman que las diferencias entre ambas politicas son estadisticamente significativas
en todos los casos, permitiendo rechazar la hipotesis nula de igualdad de medias.

Tabla 5.9: Resultados del andlisis estadistico entre las soluciones determinista v/s estocastica para
distintos niveles de costo de desviacién - Caso 1.

Costo USD/t 2 4 6 8 10
p-value 1.19e-52  3.35e-16 5.23e-12  9.62e-43  6.40e-30
Diferencia relativa ( %) 7.56 1.77 1.35 5.00 3.30

En términos econdémicos, el modelo estocastico supera consistentemente al determinista, con
mejoras entre 1.35% y 7.56 %, alcanzando su mayor valor cuando el costo de desviacion es de 2
USD/t. A medida que este costo aumenta, la diferencia relativa entre ambas soluciones tiende
inicialmente a disminuir; sin embargo, para mayores costos de desviacion este comportamiento
deja de mantenerse, por lo que no se observa una tendencia lineal.
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5.2.2. Caso con restricciéon de blending

En segundo lugar, se analiza la sensibilidad del modelo al costo de desviacion bajo la restriccion
de blending. En este contexto, la Figura 5.14 presenta la asignacion de tonelaje por destino para
distintos niveles de costo de desviacion (0.2 a 1 USD), considerando las soluciones determinista
y estocastica.
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Figura 5.14: Distribucién de tonelaje por destino en funcion del costo de desviacion para las
soluciones determinista (a) y estocastica (b), bajo restriccion de blending igual a 0.4 %.

En la solucion determinista, al igual que en el caso anterior con restriccion de capacidad, no se
observa una tendencia clara en la asignacion de material frente a variaciones en los costos de
desviacion. Sin embargo, a diferencia de dicho caso, aqui si se producen cambios en el tonelaje
enviado a planta a medida que aumentan los costos. Aun asi, las variaciones en la distribucion

del material entre planta, stock y botadero no muestran un patrén claro.

Por el contrario, la solucién estocastica muestra una respuesta mas definida frente al aumento
de los costos de desviacion. A medida que estos se incrementan, se observa una disminucién
progresiva del material enviado a planta y un aumento en la asignacion a stock, mientras que
el botadero se mantiene relativamente estable. Este comportamiento refleja una estrategia mas
adaptativa, donde el modelo ajusta la asignacion para reducir el impacto de las penalizaciones

privilegiando el almacenamiento de material potencialmente rentable.

Para complementar este anéalisis, la Figura 5.15 muestra las desviaciones de ley respecto del
target de 0.4 %, evidenciando una disminucion progresiva en la soluciéon estocéastica a medida
que aumentan los costos de penalizacion. Este resultado es consistente con el comportamiento
observado anteriormente, ya que el modelo reduce el material enviado a planta y aumenta la

asignacion a stock con el objetivo de acercarse al target y disminuir el impacto econémico aso-
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ciado a las desviaciones. Por otro lado, la soluciéon determinista mantiene desviaciones menores,
pero relativamente constantes frente al aumento de los costos de penalizacion reflejando una

menor capacidad de ajuste respecto a este parametro.
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Figura 5.15: Distribucién de las desviaciones respecto al target de blending para distintos costos de
penalizacién unitaria.

Con este comportamiento, seria razonable esperar que el aumento de los costos de penalizacion
condujera a un mejor cumplimiento de la ley objetivo. Sin embargo, este no es el caso, el efecto
més relevante de este aumento se observa en la disminucién de la variabilidad de la ley entre los
distintos escenarios geologicos, favoreciendo soluciones mas estables frente a la incertidumbre
geolbgica en costos elevados. Este comportamiento puede observarse con mayor detalle en la
Tabla 9.3.

En conjunto, estos resultados refuerzan que incluso para bajos costos de desviacion, el modelo
estocastico presenta una mayor capacidad de adaptacion y estabilidad, mientras que la solucion
determinista no evidencia una respuesta clara ante cambios en las condiciones econémicas. Esto
puede atribuirse a que la estimaciéon del yacimiento mediante promedio o kriging no entrega
suficiente informacién para minimizar las desviaciones de manera consistente en todos los es-
cenarios, especialmente en un yacimiento de baja ley como el analizado, donde la variabilidad
geologica adquiere una mayor relevancia. En este contexto, la Tabla 5.10 presenta los resulta-
dos del anélisis estadistico para los distintos niveles de costo de desviacion considerados en este

caso.

Los valores de p-value obtenidos son extremadamente bajos en todos los escenarios, lo que
indica que las diferencias entre las soluciones determinista y estocéstica son estadisticamente
significativas en todo el rango analizado. Esto confirma que ambos enfoques generan resultados
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distintos incluso ante variaciones acotadas en los costos de desviacion.

Tabla 5.10: Resultados del analisis estadistico entre las soluciones determinista v/s estocastica para
distintos niveles de costo de desviacion - Caso 2.

Costo USD 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
p-value 1.24e-47 4.38e-59 2.48e-58 8.57e-08 1.91e-49
Diferencia relativa ( %) 2.55 3.79 6.13 0.58 5.67

En términos de desempeno econémico, la mejora relativa del modelo estocastico se mantiene
positiva en todos los casos, con valores entre 0.58 % y 6.13 %. Si bien en los primeros niveles
de costo de desviacion la diferencia relativa tiende a aumentar a medida que incrementan las
penalizaciones, este comportamiento no se mantiene para valores superiores, por lo que no se
observa una tendencia lineal.

5.2.3. Caso con restricciones de capacidad y blending

Finalmente, se analiza la sensibilidad del modelo al costo de desviacién considerando simulta-
neamente las restricciones de capacidad y blending. En la Figura 5.16 se presenta la asignaciéon
de tonelaje por destino bajo esta aplicaciéon simultanea de restricciones, para distintos niveles
de costo de desviacion.
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Figura 5.16: Distribucién de tonelaje por destino en funcién del costo de desviacién para las
soluciones determinista (a) y estocastica (b), bajo restricciones de capacidad de 30,000 t de Cu fino y
blending de 0.4 %.

En la soluciéon determinista, la distribuciéon de material entre planta, stock y botadero no evi-
dencia un patrén claro frente a la variacion conjunta de los costos de desviacion, manteniéndose
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el tonelaje enviado a planta cercano a su capacidad y alcanzando su valor méximo para los me-
nores costos evaluados (2 USD/t y 0.2 USD), lo que en conjunto refleja una limitada capacidad
de adaptacion del modelo.

Por otro lado, la solucién estocéstica presenta un patréon claro de redistribucion del material,
en el que para todos los niveles de costo evaluados, el tonelaje asignado a stock supera con-
sistentemente al enviado a botadero. Esto evidencia una estrategia mas estructurada, donde
el modelo privilegia el uso del stock como destino intermedio para manejar la incertidumbre y
facilitar el cumplimiento simultédneo de las restricciones.

Para complementar este analisis, la Figura 5.17 presenta las desviaciones respecto al target
para los distintos costos de penalizacion evaluados, observiandose que en ambas politicas las
desviaciones disminuyen a medida que aumentan los costos, reflejando el esfuerzo de los modelos
por acercarse a la meta establecida. Asimismo, el aumento de las penalizaciones reduce la
dispersion de las desviaciones en ambas politicas, aunque la solucién determinista mantiene
valores inferiores en todos los casos. De este modo, a medida que los costos aumentan, las
diferencias entre ambas politicas se reducen progresivamente, alcanzando valores similares en
los casos casos méas penalizados.
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Figura 5.17: Cambios de asignacién de destino entre las soluciones determinista y estocéstica para
evaluacion con restricciones simultaneas de capaciadad y blending.

A modo de complemento, la Tabla 5.11 presenta los resultados del anélisis estadistico para el
caso que considera simultaneamente costos de desviacion en capacidad y blending. Nuevamente,
los valores de p-value indican que las diferencias entre las soluciones determinista y estocéstica
son estadisticamente significativas en todos los casos, confirmando que ambos enfoques generan
resultados distintos incluso bajo condiciones més restrictivas.
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Tabla 5.11: Resultados del analisis estadistico entre las soluciones determinista v/s estocastica para
distintos niveles de costo de desviacion - Caso 3.

Costo USD/t 2y 0.2 4y04 6y0.6 8y 0.8 10y1
p-value 1.19e-33  3.13e-39 1.26e-16 2.74e-64 4.04e-50
Diferencia relativa ( %) 3.86 -1.94 -1.71 -4.29 -5.13

Sin embargo, la difetencia relativa del modelo estocastico no es siempre positiva. Para el menor
nivel de costos (2 y 0.2 USD/t) se observa una mejora del 3.86 %, mientras que, a medida que
aumentan esta diferencia se vuelve negativa, alcanzando valores de hasta -5.13 % mostrando

que la solucién determinista supera a la estocastica bajo penalizaciones mas elevadas.

Este comportamiento puede explicarse por la interaccion entre ambas restricciones. En el caso
de la restriccion tinica de blending, el modelo estocéstico lograba obtener una ventaja econémica
reduciendo el tonelaje enviado a planta a medida que los costos aumentaban. Sin embargo, al
incorporar simultaneamente la restriccion de capacidad, esa estrategia deja de ser posible, ya
que el tonelaje enviado a planta se mantiene practicamente igual al de la politica determinista,
limitando su capacidad para adaptar las decisiones y capturar un mayor valor econémico.
Ademas, el hecho de privilegiar bloques con menor variabilidad de ley podria afectar en mayor
medida su desempeno bajo restricciones conjuntas, ya que el modelo busca cumplir mejores
valores de ley para satisfacer la restriccion de blending, pero sin contar con la flexibilidad de
reducir el tonelaje enviado a planta para facilitar el cumplimiento de la restriccion de capacidad.

En conjunto, estos resultados evidencian que el desempeno del enfoque estocéstico depende no
solo de la incorporacion de la incertidumbre geoldgica, sino también de la interaccion entre las
restricciones consideradas. En particular, en este caso ambas restricciones estdn directamen-
te relacionadas con la ley del mineral, por lo que las decisiones adoptadas para favorecer el
cumplimiento de una pueden afectar simultdneamente el desempeno de la otra, aumentando
la sensibilidad del problema y modificando las tendencias observadas cuando cada restriccion
se analiza por separado. Esto evidencia la importancia de evaluar distintas combinaciones de

restricciones operacionales al analizar el desempeno con multiples restricciones.

5.3. Sensibilidad al target

En esta seccion se evalta la sensibilidad del valor objetivo (target) sobre el comportamiento
del modelo, manteniendo constantes los costos de desviacion en 4 USD/t para capacidad y 0.4
USD para blending, permitiendo identificar la sensibilidad del modelo frente a cambios en las

metas operacionales, sin la interferencia de variaciones en los parametros econémicos.
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5.3.1. Caso restricciéon capacidad

En primer lugar, se evalia el efecto de distintos valores de target sobre el desempeno del
modelo bajo una restriccion de capacidad, considerando incrementos de 500 t de Cu fino. Los
resultados se presentan en la Figura 5.18, donde se compara el VAN obtenido por las soluciones

determinista, estocéstica y perfecta para cada escenario.
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Figura 5.18: Comparacion de VAN por escenario para las distintas politicas considerando
restricciones de capacidad variables y costo fijo de 4 USD /t.

Los resultados muestran que a medida que aumenta el target de produccion, las desviaciones
asociadas a la restriccion de capacidad aumentan levemente para ambas politicas, observandose
ademés un alza en su dispersion (Figura 9.29 en Anexos). Este comportamiento se explica
porque a medida que aumenta el target, resulta més dificil cumplir la meta de produccion
debido a la combinacién de una restriccion dura de capacidad y las bajas leyes caracteristicas
del yacimiento, que limitan la posibilidad de incrementar la producciéon de cobre fino, por lo que

ambas soluciones deben aprovechar de mejor manera los bloques de alta ley, lo que se refleja en
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un aumento de la ley promedio enviada a planta (Tabla 5.12), aunque aceptando desviaciones
cada vez mayores. Sin embargo, la limitada disponibilidad de este tipo de material restringe
la capacidad de satisfacer metas més exigentes, mientras que la solucién estocastica mantiene
sistematicamente leyes ligeramente inferiores a las de la solucién determinista, evidenciando la

preferencia por bloques con menor variabilidad geoldgica, al igual que en casos anteriores.

Tabla 5.12: Asignacién de bloques, tonelaje y ley promedio por destino para distintos targets en t de
Cu fino de capacidad de planta con costo de desviacion igual a 4 USD/t.

) Planta Stock Botadero
Target (kt) Politica - - - -
Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)
29.500 Estocastico 200 7.8 0.37940.051 340 132.2 0.30840.052 342 133.0 0.236+0.043
Determinista 199 774 0.381£0.055 275 106.9 0.314+0.051 408 158.6 0.243+0.043
30.000 Estocastico 200 7.8 0.38540.052 362 140.7 0.30240.051 320 124.4 0.23440.042
Determinista 200 77.8 0.386+0.057 323 125.6 0.307£0.049 359 139.6 0.237£0.043
30.500 Estocastico 200 7.8 0.38940.054 367 142.7 0.29840.050 315 122.5 0.23540.042
Determinista 200 7.8 0.39140.056 370 143.9 0.29640.048 312 121.3 0.235+0.043

En paralelo, para menores valores de target, la solucion estocéstica envia una mayor cantidad
de material a stock y una menor cantidad a botadero respecto de la soluciéon determinista.
Considerando que el material asignado a stock mantiene un valor econémico asociado, mientras
que el material enviado a botadero no, una mayor asignacion de material hacia stock contribuye
a explicar en parte la ventaja econémica observada para la solucion estocastica en la Figura 5.18.
Sin embargo, a medida que aumenta el target, las diferencias en esta asignacion de material entre
ambas politicas tienden a reducirse e incluso a invertirse parcialmente, disminuyendo también
la ventaja econémica obtenida por este enfoque. Esto se refleja en términos cuantitativos en
una tendencia decreciente de la diferencia promedio de VAN entre ambas politicas, con valores
aproximados de 6.8 %, 1.9% y 0.6 % respectivamente, evidenciando que el beneficio relativo del

enfoque estocéstico aumenta a medida que el problema se vuelve més exigente.

5.3.2. Caso restriccion blending

En segundo lugar, se evalia el efecto del target considerando tnicamente la restriccion de
blending, modificando la ley objetivo en incrementos de 0.05 %. Para ello, la Figura 5.19 muestra
que la solucién estocastica mantiene un desempeno superior a la determinista para todos los
valores de target, aunque la diferencia entre ambas se reduce a medida que la restriccion se vuelve
mas exigente. En particular, la mejora relativa de VAN disminuye desde aproximadamente un
8.2% aun 3.8% y luego a un 3.0 %.

Este comportamiento se explica por las condiciones de calidad impuestas por la restriccion de
blending, las cuales, en conjunto con la baja ley promedio del yacimiento (=~ 0.3 %), limitan
la flexibilidad del modelo para mantener altos niveles de alimentacion a planta a medida que
aumenta el target de ley.
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Figura 5.19: Comparaciéon de VAN por escenario para las distintas politicas considerando
restricciones de blending variables y costo fijo de 0.4 USD.

Como se observa en la Tabla 5.13, la solucién estocastica responde principalmente desplazando
material desde planta hacia stock, mientras mantiene relativamente estable el material enviado
a botadero.

Tabla 5.13: Asignacion de bloques, tonelaje y ley promedio por destino para distintos targets
asociados a la restricciéon de blending con costo de desviacion igual a 0.4 USD.

) Planta Stock Botadero
Target (%) Politica - - : -
Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt) — Ley (%)
0.35 Estocastico 200 77.8 0.335+0.046 340 132.2 0.336£0.055 342 133.0 0.235£0.043
Determinista 200 7.8 0.34240.050 272 105.8 0.343+0.054 410 159.4 0.24340.043
0.40 Estocastico 200 77.8 0.38040.053 344 133.7 0.308+0.051 338 1314 0.235+0.042
Determinista 160 62.2 0.39540.057 365 141.9 0.31140.050 357 138.8 0.23740.043
0.45 Estocastico 41 15.9 0.432+0.056 498 193.6 0.327+0.051 343 133.4 0.23540.043
Determinista 32 12.4 0.445+0.058 488 189.7 0.330£0.051 362 140.7 0.238+0.043

En cambio, la solucién determinista reduce antes la alimentacion a planta y redistribuye una
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mayor proporcion del material hacia stock, pero manteniendo leyes promedio més elevadas
en planta. Esto indica que el enfoque determinista es mas selectivo respecto de la ley del
material procesado, mientras que el estocastico busca sostener una mayor alimentacion a planta

aceptando leyes ligeramente menores pero con mayor estabilidad entre escenarios.

Esta diferencia se evidencia particularmente para un target de 0,40 %, donde la solucién de-
terminista disminuye los bloques enviados a planta a 160, mientras que la solucién estocastica
mantiene los 200 bloques procesados. Este resultado refleja la capacidad del enfoque estocés-
tico para sostener la alimentacion a planta bajo restricciones méas exigentes, mientras que el

determinista opta por reducir el procesamiento con el fin de privilegiar bloques de mayor ley.

No obstante, cuando el target alcanza 0.45 %, la propia naturaleza del yacimiento se convierte en
la principal limitante. Dado que su ley promedio es cercana a 0.3 %, la disponibilidad de bloques
capaces de satisfacer una exigencia de 0.45% es muy reducida, provocando una disminucién
significativa de la alimentacion a planta en ambos enfoques. En consecuencia, el comportamiento
observado en la asignacion de material se refleja directamente en el desempeno econémico, donde
la ventaja de la solucion estocastica disminuye a medida que el target se vuelve més exigente,
aunque continta obteniendo un VAN superior al de la solucién determinista.

5.3.3. Caso restriccion capacidad y blending

Finalmente, se analiza el caso en que las restricciones de capacidad y blending se consideran
de manera simultanea. Como muestra la Figura 5.18, no se observa una tendencia clara en el
desempeno relativo de las politicas frente a cambios en el target. Sin embargo, en los tres casos
evaluados la soluciéon determinista obtiene un VAN superior al de la estocéstica, con diferencias
de 2.3%, 1.9% y 2.9%.

Los resultados obtenidos son inferiores a los observados en los casos con restricciones indivi-
duales, lo que resulta esperable al incorporar simultaneamente restricciones de capacidad y
blending, ya que la menor flexibilidad en la asignacion de material y el aumento de los costos
de desviacién asociados a la incorporacion de miltiples restricciones limitan las alternativas

disponibles para maximizar el VAN.

60



5.3. SENSIBILIDAD AL TARGET

CAPITULO 5.

RESULTADOS Y ANALISIS

—4— Perfecto
—-¢- Determinista
—=— Estocéstico

VAN [KUSD]
3
8

650

100
Escenario

—4— Perfecto
--#- Determinista
—=— Estocistico

VAN [KUSD]

20 40 60 80
Escenario

100

—4— Perfecto
—-¢- Determinista
—=— Estocstico

VAN [KUSD]

650

600

550

80 100
Escenario

Target 29.5 kt
de Cu fino
v 0.35%

Target 30.0 kt
de Cu fino
y 0.40 %

Target 30.5 kt
de Cu fino
y 0.45%

Figura 5.20: Comparaciéon de VAN por escenario para las distintas politicas considerando
restricciones de capacidad y blenging variables con costo fijo de 4 USD/t y 0.4 USD respectivamente.

Como se observa en la Tabla 5.14, esta menor flexibilidad se traduce en asignaciones muy

similares entre las soluciones determinista y estocéastica. Aun asi, se observan diferencias en las

leyes asignadas a los distintos destinos, ya que la solucion estocastica contintia privilegiando

bloques con menor variabilidad entre escenarios por sobre bloques de mayor ley, decision que

contribuye a explicar el menor VAN obtenido respecto de la politica determinista, asi como

también las leves diferencias observadas en la asignacion de material entre stock y botadero.
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Tabla 5.14: Asignacion de bloques, tonelaje vy ley promedio por destino para distintos targets
asociados a la restriccion simultéanea de capaciad y blending con costos fijos de desviacion.

" Planta Stock Botadero
Target Politica - - - - -
Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)  Bloques Tonelaje (kt)  Ley (%)
29.5kt y 0.35%  Estocastico 200 7.8 0.379%0.051 342 133.0 0.308+0.052 340 132.2 0.236+0.043
Determinista 200 7.8 0.379+£0.058 332 129.1 0.310£0.049 350 136.1 0.23610.042
30.0kt y 0.40%  Estocastico 200 7.8 0.385%0.053 360 140.0 0.302+£0.050 322 125.2 0.234+£0.042
Determinista 198 77.0 0.390+0.056 354 137.6 0.301£0.049 330 128.3 0.235+0.043
30.5kt y 0.45%  Estocastico 200 7.8 0.389+0.055 355 138.0 0.299+0.049 327 127.1 0.236+0.043
Determinista 200 7.8 0.391+0.056 380 147.7 0.295+0.049 302 117.4 0.23440.042

5.4. Performance Computacional

Para la resolucién de los modelos se utilizoé el solver Gurobi Optimizer mediante su interfaz
en Python, implementado en el entorno de desarrollo Visual Studio. Cada simulaciéon presenta

distintos tiempos de computo (mm:ss:ms), estos se reportan en la Tabla 5.15.

Tabla 5.15: Tiempos de computo por politica para las distintas evaluaciones considerando una
capacidad objetivo de 30 kt de Cu fino, un target de blending de 0.4 % y la aplicacion simultanea de
ambas restricciones.

Politica Capacidad Blending Capacidad y blending
Costo USD/t Tiempo Costo USD Tiempo Costo USD/ty USD Tiempo
Estocastico 2 0:11:5 0.2 0:06:9 2y 0.2 7:27:0
Determinista 2 0:02:7 0.2 0:01:3 2y 0.2 0:01:6
Perfecto 2 16:50:3 0.2 15:01:4 2y 0.2 18:40:2
Estocastico 4 0:58:0 0.4 0:07:5 4y 04 1:21:6
Determinista 4 0:03:2 0.4 0:01:2 4y 0.4 0:01:8
Perfecto 4 18:23:0 0.4 15:59:0 4y 04 20:22:0
Estocastico 6 1:05:2 0.6 0:07:3 6y0.6 1:58:0
Determinista 6 0:03:2 0.6 0:01:6 6y0.6 0:01:9
Perfecto 6 22:54:0 0.6 27:07:0 6y 0.6 19:23:0
Estocastico 8 0:50:8 0.8 0:10:3 8y 0.8 1:49:0
Determinista 8 0:03:6 0.8 0:01:3 8y 0.8 0:02:6
Perfecto 8 16:41:0 0.8 29:36:0 8y 0.8 19:24:0
Estocéastico 10 1:01:0 1 0:16:2 10y1 1:48:0
Determinista 10 0:03:9 1 0:01:7 10y 1 0:04:4
Perfecto 10 16:45:0 1 15:24:0 10y 1 22:08:0

Las simulaciones fueron ejecutadas en un computador personal con sistema operativo Windows
11, equipado con un procesador 13th Gen Intel Core i7-13620H y 16.0 GB de memoria RAM.
Para todos los casos se adopt6 un criterio de convergencia basado en un MIP gap de 5%, con
el objetivo de obtener soluciones de buena calidad en tiempos de computo razonables, lo cual
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resulta adecuado en el contexto de la planificaciéon minera de corto plazo, donde los tiempos de

respuesta deben ser acotados para apoyar la toma de decisiones operacionales.

En términos generales, los resultados muestran que los tiempos de computo estan principalmen-
te asociados a la cantidad de informacion que debe evaluar el modelo, més que a los pardmetros
econdémicos vinculados a las desviaciones. Esto se refleja tanto en la solucién de informaciéon
perfecta, donde el modelo debe resolverse de manera independiente para cada escenario consi-
derado, como en el caso estocastico, donde deben evaluarse simultdneamente los 100 escenarios
analizados. En contraste, el modelo determinista solo utiliza un escenario promedio, por lo que
presenta los menores tiempos de computo entre las politicas evaluadas. Asimismo, la incor-
poracion de miltiples restricciones incrementa el esfuerzo computacional, lo que se refleja en
mayores tiempos de resoluciéon en el caso combinado de capacidad y blending.

Si bien este aumento en los tiempos de resolucion es esperable dada la mayor complejidad del
problema, los tiempos obtenidos siguen siendo compatibles con aplicaciones de planificacion

minera de corto plazo.
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6 | Discusion

Los resultados obtenidos demuestran que la incorporacion explicita de la incertidumbre geolo-
gica en la definicion de limites mineral/estéril influye directamente tanto en la asignacion de
material como en el desempeno econémico de la operacion. En términos generales, la solucion
estocastica gener6 decisiones distintas a las obtenidas mediante los enfoques manual y deter-
minista, mostrando una preferencia por bloques con menor variabilidad geolégica, aun cuando
ello implique sacrificar bloques de mayor ley. En los casos evaluados con una tinica restriccion,
esta caracteristica permitié una gestion mas flexible de la asignacién del material entre los dis-
tintos destinos disponibles, traduciéndose en mejoras del VAN de hasta un 7.56 % respecto de
la soluciéon determinista.

Este hallazgo es consistente con investigaciones que muestran que la incorporacioén explicita de
la incertidumbre geoldgica en modelos de optimizacion estocastica puede generar mejoras econd-
micas respecto de enfoques deterministas (Maleki et al., (2020); Nelis et al., (2019)). Asimismo,
trabajos como los de Dimitrakopoulos y Ramazan, (2008) y Moreno et al., (2017) evidencian que
representar el yacimiento mediante multiples escenarios geoldgicos modifica las decisiones de
planificaciéon y asignacion del material al incorporar explicitamente la incertidumbre asociada
a las leyes de los bloques dentro del proceso de optimizacion.

De igual manera, las tendencias observadas coinciden con investigaciones sobre definicion de
limites mineral /estéril que destacan la importancia de incorporar criterios de selectividad para
obtener delimitaciones mas representativas de las condiciones reales de operacion (Norrena y
Deutsch, (2001); Verly, (2005)). En la misma linea, estudios recientes han mostrado que el
uso de modelos de optimizaciéon mejora la definicion de los limites de excavacion respecto de
procedimientos manuales, comportamiento que también se observa en el presente estudio (Sari
y Kumral, (2018); Vivar, (2023); Nelis et al. (2025)).

Aunque la literatura ha abordado la incorporacion de incertidumbre geologica y los criterios
de selectividad operacional en la definiciéon de limites de excavacion de forma independiente,
hasta donde alcanza la revision bibliografica realizada no se identificaron trabajos que combinen
ambos elementos dentro de un mismo modelo de optimizacién basado en la minimizaciéon de
desviaciones. En este sentido, el principal aporte de la presente investigacion consiste en integrar
simultaneamente ambos criterios dentro de una tnica formulacion y evaluar su efecto conjunto

sobre las decisiones de asignacion de material.

Asi, los resultados muestran que el beneficio de utilizar un enfoque estocéastico depende de las
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restricciones consideradas en el problema. Mientras que en los casos con una tnica restriccion
se obtuvieron mejores resultados econémicos que con los enfoques manual y determinista, al in-
corporar simultaneamente restricciones de capacidad y blending esta ventaja se revirtié debido
a una menor flexibilidad en la gestion del material disponible y a la persistencia en privile-
giar bloques con menor variabilidad geologica por sobre bloques de mayor ley, factores que en

conjunto se tradujeron en un menor valor econémico.

Por otra parte, una de las principales limitaciones de este trabajo esta asociada a la sensibilidad
del modelo frente a los parametros utilizados en la formulacion, particularmente los targets y
los costos de desviacion. En el caso de la restriccion de blending, costos de desviacion superiores
a 1 USD dificultan la obtenciéon de soluciones factibles. En cuanto a la restriccion de capaci-
dad, valores de target superiores a 30,500 kt e inferiores a 29,500 kt de Cu fino incrementan
considerablemente la complejidad del problema en términos de computo, impidiendo encontrar
soluciones 6ptimas en tiempos compatibles con la planificaciéon minera de corto plazo.

Es posible que este comportamiento esté influenciado por las caracteristicas del yacimiento
considerado en este estudio, el cual corresponde a un yacimiento de baja ley. Por ello, resulta
relevante evaluar la metodologia en yacimientos con distintas caracteristicas geologicas para de-
terminar si las tendencias observadas se mantienen bajo otros escenarios. Ademés, los resultados
muestran una alta sensibilidad al considerar restricciones conjuntas estrechamente relacionadas
con la ley del mineral, por lo que resulta de interés evaluar otras combinaciones de restricciones
operacionales para analizar como varia el comportamiento del modelo estocastico bajo distintos
escenarios. Por otro lado, dado que la seleccién de los costos de desviacion contintia dependiendo
de una calibracion del usuario, desarrollar criterios méas objetivos para su definicién constituye

una linea de investigacion futura que podria fortalecer la aplicabilidad del modelo.

Finalmente, considerando que el modelo propuesto es neutral al riesgo y asigna la misma im-
portancia a todos los escenarios geologicos, resulta de interés incorporar criterios de aversion al
riesgo dentro del proceso de optimizacion, permitiendo reducir el impacto de escenarios geolo-
gicos desfavorables sobre el desempeno econémico del plan.
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7 Conclusion

Este estudio aborda la definicién de limites mineral/estéril en mineria a cielo abierto, incor-
porando explicitamente la incertidumbre geoldgica en la planificacion minera de corto plazo
mediante un modelo de optimizaciéon bajo el enfoque de minimizacion de desviaciones. La for-
mulacion integra miltiples escenarios geologicos, restricciones de capacidad y blending, asi como
criterios de selectividad asociados a la operaciéon minera, permitiendo evaluar técnica y econé-
micamente el impacto de estas consideraciones sobre la definicién de los limites de excavacion

y la asignacion de material a los distintos destinos.

Desde un punto de vista técnico, los resultados muestran que la incorporacion de incertidumbre
geologica modifico la clasificacion de hasta un 18.3 % de los bloques respecto de la soluciéon de-
terminista y de un 21.5 % respecto de la politica manual. Ademaés, en todos los casos evaluados,
el modelo estocastico privilegié6 bloques con menor variabilidad entre escenarios, aun cuando
ello implicara sacrificar parcialmente la ley promedio procesada.

Desde el punto de vista econémico, el desempeno del modelo depende de las restricciones
operacionales, las penalizaciones por desviaciéon y las metas productivas consideradas. Bajo
restricciones individuales, el enfoque estocastico alcanzé mejoras de VAN de hasta un 7.56 %
respecto de la solucion determinista. Sin embargo, al incorporar simultaneamente restricciones
de capacidad y blending, estas ventajas se revierten, registrandose pérdidas de hasta un 5.13 %,
lo que evidencia la sensibilidad del modelo a la interacciéon entre restricciones.

Ademés, el analisis de sensibilidad mostré que el aumento de los costos de desviacion llevan
al modelo a reducir las desviaciones para ajustarse mejor a los targets definidos. En cuanto
a la sensibilidad del target, los resultados muestran que su efecto depende de las restricciones
consideradas, ya que en los casos con una tnica restriccion, metas mas exigentes llevan a las
soluciones determinista y estocéastica a adoptar estrategias de asignacion cada vez mas similares,
reduciendo la ventaja econémica del enfoque estocéstico. Sin embargo, este comportamiento,

no se observa cuando se incorporan simultdneamente restricciones de capacidad y blending.

En conjunto, los resultados demuestran que incorporar explicitamente la incertidumbre geolo-
gica y criterios de selectividad en la definicion de limites mineral/estéril modifica las decisiones
de asignaciéon de material y permite obtener limites de excavacién més representativos de las
condiciones reales de operacion. Estos resultados abren diversas lineas de investigacion futura,
entre ellas evaluar la metodologia en yacimientos con distintas caracteristicas geolégicas para

determinar si las tendencias observadas en este estudio se mantienen bajo otras condiciones.
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Ademés, resulta de interés incorporar nuevas fuentes de incertidumbre, como los efectos de la
perforacion y tronadura, la variabilidad geometalturgica y las recuperaciones metalirgicas, asi
como desarrollar criterios mas objetivos para definir los costos de desviacion e integrar criterios
de aversion al riesgo para reducir el impacto de escenarios geologicos desfavorables sobre el
desempeno econémico del plan.
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Figura 9.1: Comparacién de los limites de excavacién obtenidos mediante las soluciones determinista
y estocastica para penalizaciones de capacidad. Cada bloque se representa utilizando su ley promedio

v la desviacion estandar calculadas a partir de los 100 escenarios geoldgicos considerados.
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CAPITULO 9.

ANEXOS

Destinos Base

[ Planta DET
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Figura 9.2: Comparaciéon de los limites de excavacion obtenidos mediante las soluciones
determinista y estocastica para penalizaciones blending.Cada bloque se representa utilizando su ley
promedio y la desviacion estandar calculadas a partir de los 100 escenarios geologicos considerados.
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Figura 9.3: Comparacién de los limites de e

20
X

xcavacion obtenidos mediante las soluciones

determinista y estocéstica para penalizaciones de capacidad y blending simultaneas. Cada bloque se
representa utilizando su ley promedio y la desviacion estandar calculadas a partir de los 100
escenarios geologicos considerados.
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Tabla 9.1: Ley promedio y desviacién promedio por destino para distintas penalizaciones de
capacidad.
Costo Estocastico % Determinista %

(USD/t) Planta Stock Botadero Planta Stock Botadero
2 0.385+0.052  0.303+0.051 0.234+0.042 0.386+0.055 0.310+0.051 0.242+0.043
4 0.385+0.052 0.30240.051 0.23440.042 0.386+£0.057 0.30740.049 0.237+0.043
6 0.385+£0.053 0.302+0.051 0.235+0.042 0.386+0.057 0.30740.049 0.23740.043
8 0.385+0.053  0.302+0.051 0.2344+0.042 0.386+0.055 0.307+0.051 0.240+0.043
10 0.385+£0.053 0.301+£0.051 0.233+0.042 0.386+0.058 0.30740.048 0.23740.043

Tabla 9.2: Comparaciéon del VAN promedio y costo de desviacion para evaluacion con restriccion de

capacidad.
Costo USD/t Politica VAN promedio (kUSD) Costo de desviacion (kUSD)
9 Estocéastica 694.6 + 54.1 12.1+0.9
Determinista 645.70 £ 50.7 120+ 1.2
4 Estocastica 682.8 + 54.7 242+ 1.7
Determinista 669.8 £ 52.0 23.94+24
6 Estocéastica 668.7 4+ 55.3 36.3 £2.7
Determinista 659.9 + 53.4 359+ 3.6
8 Estocastica 657.6 + 56.1 48.2 + 3.6
Determinista 626.3 + 54.5 478+ 4.9
10 Estocéastica 653.8 £ 57.7 60.5 +4.4
Determinista 632.9 + 55.4 59.8 £6.2

Tabla 9.3: Ley promedio y desviacién promedio por destino para distintas penalizaciones de

blending.

Costo Estocastico % Determinista %

(USD) Planta Stock Botadero Planta Stock Botadero
0.2 0.385+0.056  0.308+0.050 0.236+£0.042 0.395+£0.056 0.308+0.050 0.23740.043
0.4 0.380£0.053  0.308+0.051 0.235£0.042 0.395+0.057 0.311+0.050 0.237£0.043
0.6 0.382+0.052 0.310£0.052 0.236+0.043 0.395+0.050 0.3134+0.050 0.24140.043
0.8 0.382+£0.051 0.315+0.052 0.236+0.043 0.395+0.051 0.3114+0.051 0.23740.043
1.0 0.383£0.049 0.321+£0.053 0.235+0.042 0.395+0.051 0.3154+0.051 0.24240.043

75



CAPITULO 9. ANEXOS

Tabla 9.4: Comparacion del VAN promedio y costo de desviacién para evaluacion con restriccion de

blending.
Costo USD Politica VAN promedio (kUSD) Costo de desviacion (kUSD)
0.2 Estocastica 700.7 £52.5 0.34+0.1
Determinista 683.2 £ 51.6 0.14+0.1
04 Estocastica 705.7 & 53.2 0.6 0.2
Determinista 679.9 £ 51.7 0.240.2
0.6 Estocastica 695.5 + 52.1 0.84+0.3
Determinista 655.3 £ 51.4 0.3+£0.2
0.8 Estocastica 684.1 £51.3 0.94+0.3
Determinista 680.1 £ 52.4 0.4+0.3
10 Estocastica 676.5 = 52.6 0.9+0.3
Determinista 640.2 + 50.5 0.6+04

Tabla 9.5: Ley promedio y desviacién promedio por destino para distintas penalizaciones de
capacidad y blending simultaneas.

Costo (USD) Estocastica % Determinista %

y (USD) Planta Stock Botadero Planta Stock Botadero
2y 0.2 0.385£0.052 0.303£0.051 0.234+0.042 0.386+0.055 0.309£0.051 0.240+0.043
4y 0.4 0.385+0.053  0.302+0.050 0.234£0.042 0.390£0.056 0.3014+0.049 0.235+£0.043
6y 0.6 0.385+0.053 0.301£0.050 0.234+0.042 0.39040.057 0.303£0.049 0.236+0.043
8y 0.8 0.385£0.052 0.302+0.051 0.234+0.042 0.390+0.055 0.301£0.050 0.234+0.042
10y 1 0.385£0.052 0.300£0.051 0.235+0.042 0.390+£0.055 0.303£0.049 0.235+0.043

Tabla 9.6: Comparacion del VAN promedio y costo de desviacién para evaluacion con restricciones

de capacidad y blending simultédneas.

Costo USD/t y USD  Politica VAN promedio (kUSD) Costo de desviacion (kUSD)
02y 2 Estocastica 694.3 £ 54.2 123+ 1.0
Determinista 668.5 + 51.0 5.0+£0.1
04y 4 Estocéstica 704.2 £ 53.3 24.6 +2.0
Determinista 703.0 £ 52.5 10.0 £ 0.1
06y 6 Estocastica 672.2 £ 56.5 36.6 £2.9
Determinista 683.9 + 52.5 149+0.1
08y 8 Estocastica 656.2 £ 56.3 49.5+3.9
Determinista 685.6 £53.9 19.94+0.2
1y 10 Estocastica 641.6 = 57.3 61.5£4.9
Determinista 676.3 & 52.7 24.9+0.2
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Determinista Estocastico
40 40
30 30
BOTADERO
> 20 > 20 B stock
10 10 I riaNTA
0 0
0 10 20 0 10 20
X X

Figura 9.4: Asignacién espacial de destinos con restricciéon de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino
con un costo de desviacion de 2 USD/t.
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Figura 9.5: Asignacion espacial de destinos con restriccion de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino
con un costo de desviacion de 6 USD/t.
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Figura 9.6: Asignacion espacial de destinos con restricciéon de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino
con un costo de desviacion de 8 USD/t.
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Figura 9.7: Asignacién espacial de destinos con restricciéon de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino
con un costo de desviacion de 10 USD/t.
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Figura 9.8: Asignacion espacial de destinos con restriccion de blengind igual a 0.4 % t de Cu fino
con un costo de desviacion de 0.2 USD.
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Figura 9.9: Asignacion espacial de destinos con restriccion de blengind igual a 0.4 % t de Cu fino
con un costo de desviacion de 0.6 USD.
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Figura 9.10: Asignacion espacial de destinos con restriccion de blengind igual a 0.4 % t de Cu fino
con un costo de desviacion de 0.8 USD.
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Figura 9.11: Asignacion espacial de destinos con restriccion de blengind igual a 0.4 % t de Cu fino
con un costo de desviacién de 1 USD.
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Figura 9.12: Asignacién espacial de destinos con restriccion de capacidad de 30,000 t de Cu fino y
blengind de 0.4 % en conjunto de un costo de desviacion igual 2 USD/t y 0.2 USD respectivamente.
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Figura 9.13: Asignacién espacial de destinos con restriccion de capacidad de 30,000 t de Cu fino y
blengind de 0.4 % en conjunto de un costo de desviacion igual 6 USD/t y 0.6 USD respectivamente.
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Figura 9.14: Asignacién espacial de destinos con restriccion de capacidad de 30,000 t de Cu fino y
blengind de 0.4 % en conjunto de un costo de desviacion igual 8 USD/t y 0.8 USD respectivamente.
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Figura 9.15: Asignacién espacial de destinos con restriccion de capacidad de 30,000 t de Cu fino y
blengind de 0.4 % en conjunto de un costo de desviacion igual 10 USD/t y 1 USD respectivamente.
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Figura 9.16: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista y
estocastica para restriccion de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino y Costo de desviacion = 2 USD/t.
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Figura 9.17: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista y
estocastica para restriccion de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino y Costo de desviacion = 6 USD/t.
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Figura 9.18: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista,
estocastica para restriccion de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino y Costo de desviacion = 8 USD/t.
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Figura 9.19: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista y
estocastica para restriccion de capacidad igual a 30,000 t de Cu fino y Costo de desviaciéon = 10
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Figura 9.20: Comparacion del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista y
estocastica con restriccion de blending igual a 0.4 % y Costo de desviacion = 0.2 USD.
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Figura 9.21: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista y
estocéstica con restriccion de blending igual a 0.4 % y Costo de desviacion = 0.6 USD.
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Figura 9.22: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista y
estocéstica con restriccion de blending igual a 0.4 % y Costo de desviacion = 0.2 USD.
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Figura 9.23: Comparacion del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista y
estocéstica con restriccion de blending igual a 0.4 % y Costo de desviacion = 1 USD.
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Figura 9.24: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista,
estocastica y manual, considerando simultaneamente un target de capacidad 30,000 t de Cu fino y ley
de 0.4 %, con costos de desviacion de 2 USD/t y 0.2 USD respectivamente.
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Figura 9.25: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista,
estocastica y manual, considerando simultaneamente un target de capacidad 30,000 t de Cu fino y ley
de 0.4 %, con costos de desviacion de 6 USD/t y 0.6 USD respectivamente.
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Figura 9.26: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista,
estocastica y manual, considerando simultaneamente un target de capacidad 30,000 t de Cu fino y ley
de 0.4 %, con costos de desviacion de 8 USD/t y 0.8 USD respectivamente.
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Figura 9.27: Comparaciéon del VAN por escenario para las politicas perfecta, determinista,

estocastica y manual, considerando simultaneamente un target de capacidad 30,000 t de Cu fino y ley
de 0.4 %, con costos de desviacion de 10 USD/t y 1 USD respectivamente.
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Figura 9.28: Desviaciones para distintos targets de capacidad con un costo fijo de desviacion de 4

USD/t.
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Figura 9.29: Desviaciones para distintos targets de con un costo fijo de desviacion de 0.4 USD.
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