UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
i Bl DEPARTAMENTO DE INGENIERIA DE MINAS

%

ANALISIS ESTADISTICO DESCRIPTIVO DE
VARIABLES CLAVE EN LA PLANIFICACION DE LA
PRODUCCION PARA MINA RADOMIRO TOMIC

MEMORIA PARA OPTAR AL TITULO DE INGENIERO CIVIL DE
MINAS

EDWIN ALONSO PAMO CCAMA

PROFESOR GUIA:
JUAN YARMUCH GUZMAN

PROFESORA CO-GUIA:
NADIA MERY GUERRERO

COMISION:
PIERRE NANCEL-PENARD

SANTIAGO DE CHILE
2024



RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR
AL TITULO DE: Ingeniero Civil de Minas

POR: Edwin Alonso Pamo Ccama
FECHA: 2024
PROFESOR GUIA: Juan Luis Yarmuch Guzman

ANALISIS ESTADISTICO DESCRIPTIVO DE VARIABLES CLAVE EN LA
PLANIFICACION DE LA PRODUCCION PARA MINA RADOMIRO TOMIC

La industria minera enfrenta distintos desafios para cumplir las metas productivas y econé-
micas planificadas. La falta de identificacion o subestimacion del impacto de las incertidumbres
son causas clave. EI Andlisis de Riesgos corresponde a una herramienta que ayuda con este pro-
blema para crear planes mineros méas robustos. El siguiente estudio busca definir y analizar varia-
bles clave en la planificacion de la produccion en una mina a rajo abierto, sentando las bases para
mejorar la predictibilidad y eficiencia operativa.

Primero, se identificaron las incertidumbres que potencialmente tenian un efecto en el cum-
plimiento del plan con la ayuda de expertos. Estas se agruparon en tres categorias: Geologia, Ope-
raciones mina y Secuencia del plan minero. En la construccion de las bases de datos, para la incer-
tidumbre geoldgica se usan datos de tonelajes y leyes de cobre categorizados por oretype, para la
incertidumbre operacional mina se incluyen indicadores de palas y camiones, mientras que para la
incertidumbre en la secuencia del plan minero se utilizan valores de adherencia geométrica que
categoriza las desviaciones en la planificacion y extraccion del material.

Los resultados del anélisis geoldgico revelan una gran variabilidad en la extraccion diaria de
tonelaje y ley de cobre, influenciada por los diferentes modelos geoldgicos y oretypes. Por otro
lado, el analisis operacional de las palas mineras y flotas de camiones también demuestra diversas
variaciones en disponibilidad, utilizacion y rendimiento efectivos. Luego, el analisis de la secuen-
cia del plan minero estudia la adherencia geométrica semanal a lo largo de los afios y por fases de
extraccion.

Para la cuantificacién de incertidumbres, se realizaron ajustes de distribuciones de probabi-
lidad para las variables operativas. Por otro lado, se identificé el impacto cualitativo de todas las
variables en el cumplimiento del plan de produccion de cobre fino.

Finalmente, el estudio del coeficiente de variacion proporciona una vision clara de las areas
con mayor variabilidad al poder compararlas. Este analisis, en conjunto con el impacto asociado
definido anteriormente, permiten establecer un ranking de las fuentes de incertidumbre. La geolo-
gia (tonelaje-ley) y las palas (especialmente eléctricas) representan las fuentes de incertidumbre
mas relevantes con mayor impacto en el cumplimiento del plan de produccion de cobre fino. La
adherencia geométrica y los camiones, aunque importantes, presentan una variabilidad o un im-
pacto relativamente menores. Estos hallazgos subrayan la necesidad de enfoques robustos en la
modelizacion de estas areas para mitigar las incertidumbres y optimizar la produccion.



Tabla de Contenido

1

T (T LU Tood o] o PRSPPI 1
1.1 Motivacion del traDafO .........co.iiieiuiiieii it 1
1.2 ODJELIVO GENEIAL ......eiiiiiiieiee et 1
1.3 ODbJEtiVOS ESPECITICOS ... uviitieitiitiete ittt 1
O A [ g Lo RSP R 2

ot Lo (01 (=] I g (- SRS STRRSTR 3
2.1 PlAnIifiCaCiON IMIINEIA........ciuiiiieeiee ettt ettt e et e est e e s e e ssaeeneeeseenneeenes 3

2.1.1 Horizontes de PlanifiCaCion............c.ciiieiiiiieiiie et 3

2.1.2 PlanificaCion EStOCASTICA. ... ...ueiuieiiieiie ittt e e neas 4
2.2 RIeSgO @ INCEIIAUMIDIE .......oiiiiiicie et 6

2.2.1 Riesgo versus Incertidumbre en Gestion de RIESPOS ......c.oivriiiieriiiieieiiesieeie e 6

2.2.2 RIESPO Y UECISIONES. ...tttk ettt et eeneeas 6

2.2.3 INCertidumbre €N MINEITA ........couviiiiiie e e sraesaaeane e 6
2.3 ANALISIS U8 RIESYOS. ...uvrieitiee it eit ettt e e st e st e e e sttt e e st e e e taeeastaeessbaeessaeeateeessseeennneeans 7

2.3.1 Metodologia GEM ..........oiiiie et 7

2.3.2 ESTUIOS GEM......oiiiiiiiie ettt ettt sttt 9
P O 10 {1 1=] £ PP ROP PP PRPPRPRTRN 15

24.1 DEteCCION A8 OULHIETS. ....veevieieiieiie et 16
2.5 Ajuste de una diStriDUCION..........cccuiiiiiii i 16
2.6 Medidas de diSpersion relatiVa...........ccccocieiiieiiiii e 18

2.6.1 Coeficiente de variaCion de PEAISON .........c.coiviiieiiiiiieiie it 18

2.6.2 Coeficiente de variacion basado en la Mmediana.........ccceevveiieiiiinie i 18
2.7  Modelo de clasificacion de tiempos equipo méviles MiNa rajo..........ccccceeeeviiee v, 18

2.7.1 Estandar de clasificacion de tiempos equipos MOVIIES .........cocovviiiiiiiiiec i 18

2.7.2 Indicadores para qUIPOS MINEIOS.........veiiuiieiiireeiie et e et e ste et e e sbe e e srr e e s ar e e s bee e raee e e 20

ANTECEUBINTES. ... ettt ettt ettt e et e sttt e be e e bt e e bb e e nreeebeeenbeenree s 22
3.1 UDbicacion de 1a FaBNa IMINEIA.......ccuueiiiiieeiie ittt ettt aeenaeesneeaneeens 22
3.2 ProCes0 PrOUUCTIVO ....c.uviiiiieiiiiie e sttt ettt e e st e e s te e e et e e e abe e e stbeeebreessbaeesnreeenaeeas 22

3.2.1 EXplotacion del YaCiMIBNTO ......c..coiuiiiiie ettt 22

3.2.2 Planta de ChanCadi..........coviiiieiie et sneeaneeen 23

3.2.3 DY =Tt [ o PSPPSR 23

3.24 PIANTA SX-EW.....c ittt et e nne e ere e e nneenneeenneens 23



O Y/ (<1 (o o 0] (o] | - NPT OP PP 25

5 Desarrolloy discusion de reSUltados ...........ccooeiieiiinieiieee e 27
5.1  Potenciales Fuentes de iNCertidumbre............ccooiiiiiii e 27
511 LC7=To] (o]0 [ - TP PP PPTURTPPRTPRPRRIN 27
5.1.2 OPEIACIONES IMINA ...ttt ettt ettt b et et e b e b e s e e nbeesnrennneen 27
5.1.3 SeCUBNCIA PIAN MINEIO.......ciiiiie ittt e et e et e e naeeennes 27

5.2 ConStrucCion BaSeS A8 JALOS..........ueiuiiuriiiiieiiieiesieesie sttt sttt 28
521 INCertidumbre GEOIOGICA. ......cc.eiieiiiieiieie e 28
5.2.2 Incertidumbre Operacional MINA ..........cccveiiiiiiiiiee s 29
5.2.3 Incertidumbre en Secuencia Plan MIiNEro..........ccccviiiiieiiii e 29

5.3 Analisis EXplOratorio de at0s ...........coueiuiiiiiiiieiiieie e e 31
531 LC7=To] (o] [ - PP PP PSPPSRI 31
5.3.2 OpPeraciones IMiNA: PalS...........oiuiiiiiiiiiiieiie st 41
5.3.3 Operaciones Mina: Camiones (CAEX) ......iiiiiiiiiiiiieiie e 53
5.3.4 Secuencia del PIan MINEIO.........ccuiiiiiie ittt e e e 62

5.4  Cuantificacion de iNCErtidUMDBIES...........coviiiiiiii e 71
54.1 Ajuste de diStrIDUCIONES ........ccuvviiiii i 71
5.4.2 Impacto potencial de [as INCErtidUMDIES ...........coiiiiiiiii e 73

5.5  Comparacion de variabilidad .............ccccooviiiiiiiiie s 74
55.1 (C1=To] (o]0 | I- PSPPSR 74
5.5.2 Operaciones MiNa: PalaS..........ccccviiiiiiiiiie ettt e e e 76
55.3 Operaciones Mina: Camiones (CAEX) .......coiiiiiiiiiiiii et 77
554 Secuencia del P1an MINEI0..........oiiiiiiiiie e 78

5.6  Ranking fuentes de iNCErtidumBIE...........cvviiiiii i 79

6  Conclusiones y RECOMENUACIONES........ccciuuieiiiieeiiieeeiieeesieeestee e st e e s e e et e e e saeeesaeeeanaeeas 82
A =11 o] [T To |- T VO PP EOTSOTSR PSRRI 84
F N g1y (oI AN €10 (oo - PSSP 86
Anexo B: Operaciones MiNa - PalasS...........ccoeiiiieiiiieciiic s 87
P e L 1= Tot o LR P PSP 87
B.2 Palas HIOrAUIICAS ......oveeiiiieiie ettt e et eenne e et eenneesneeenneen 108
Anexo C: Operaciones Mina - Camiones (CAEX)......ccoiiiiiieiiie e 117
C.LKOMAELSU 930E ... ettt e e et e e skt e e e e b e e e et e e e e ananeee s 117
C.2 KOMALSU 980 ... ettt e et e e sk bt e e s st e e e e b e e e e annneee s 120
LORC OF 1 =T o1 I - T I RSP 123



Indice de Tablas

Tabla 5.1: DEfiNICION 08 OFELYPES. .....evitiitieiieie ittt sttt sttt sttt b et e e st et esbeese et e sbesbeeneesbesbeereeneesee e 28
Tabla 5.2: Detalle Palas €N DRT .....o.oiiiiiiiieeiie ettt bbbttt sb bt bbb s et en b snne s 29
Tabla 5.3: Detalle CAEX BN DRT ......ooiiiiiiiiiiiie ittt bttt b bbbttt bn e 29
Tabla 5.4: Estadisticas de la base de datos Tonelaje - Modelo Corto Plazo (MCP) ........cccceeeiiiiiininieic e 32
Tabla 5.5: Estadisticas de la base de datos Tonelaje - Modelo Mediano Plazo (MMP).........cccocviiiiiiiineiiene e 32
Tabla 5.6: Estadisticas de la base de datos Ley CuT - Modelo Corto Plazo (MCP) ........cccceveiiiieninienencceeie e 33
Tabla 5.7: Estadisticas de la base de datos Ley CuT - Modelo Mediano Plazo (MMP) ........cccccooviiiiiiiinenienenen 33
Tabla 5.8: Estadisticas de los outliers para TOnelaje - IMCP .........cccoiiiiiiiiiee e e 34
Tabla 5.9: Estadisticas de los outliers para TOnelaje - MIMP .........cccuoiiiiiiiieieie e 34
Tabla 5.10: Estadisticas de los outliers para Ley CUT - IMCP .......cccoiiiiiiiieie et 34
Tabla 5.11: Estadisticas de los outliers para Ley CUT - MIMP ........ccoooiiiiiiieie e 35
Tabla 5.12: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en TONElaje (FT) ...ccccervrereeririiiieie e 35
Tabla 5.13: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Ley CUT (FL)...cccoeriiirieieiiieeee e 36
Tabla 5.14: Medidas estadisticas para base de datos Disponibilidad Palas - Real.............ccccccevvvevciviviiniie e, 42
Tabla 5.15: Medidas estadisticas para base de datos Disponibilidad Palas - Plan...........c.cccccccoeveviiiviin i, 42
Tabla 5.16: Medidas estadisticas para base de datos UEBD Palas - Real ............ccccccveviiiiiiiiie e 43
Tabla 5.17: Medidas estadisticas para base de datos UEBD Palas - Plan ............cccocvevieiiiiisie e 43
Tabla 5.18: Medidas estadisticas para base de datos Rendimiento efectivo Palas - Real...........c.ccccccveviviievinennnnn, 44
Tabla 5.19: Medidas estadisticas para base de datos Rendimiento efectivo Palas - Plan...........ccccccocveviiieiiiecnnnen, 45
Tabla 5.20: Estadisticas basicas de los outliers para Disponibilidad Palas - Real .............cccccevieevieiiiiniiie e, 46
Tabla 5.21: Estadisticas basicas de los outliers para Disponibilidad Palas - Plan .............ccccccovveeviiiiie e, 46
Tabla 5.22: Estadisticas basicas de los outliers para UEBD Palas - Real ............c.ccooceeviiiiiiiciie e 46
Tabla 5.23: Estadisticas basicas de los outliers para UEBD Palas - Plan..........ccccccovveiiiiiiiie e 46
Tabla 5.24: Estadisticas basicas de los outliers para Rendimiento efectivo Palas - Real...........c..cccocveviiieeiiecnnnen, 47
Tabla 5.25: Estadisticas basicas de los outliers para Rendimiento efectivo Palas - Plan ...........ccccccocveiiieeiiecnnnen, 47
Tabla 5.26: Medidas estadisticas para base de datos filtrada Rendimiento efectivo Palas - Plan............c.ccccccovueee. 47
Tabla 5.27: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Disponibilidad de Palas ...........c.cccocvveiiiiinieiciiennn, 48
Tabla 5.28: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en UEBD de Palas ...........ccccovvviiiniiiieiiine e 49
Tabla 5.29: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Rendimiento efectivo de Palas...........cccoovvevviiiinnnnnn, 50
Tabla 5.30: Medidas estadisticas para base de datos Disponibilidad CAEX - Real .........cccocvvivviiviiniiniieiicsienn, 54
Tabla 5.31: Medidas estadisticas para base de datos Disponibilidad CAEX - Plan..........cccoevvvvviininieninesiesiennnes 54
Tabla 5.32: Medidas estadisticas para base de datos UEBD CAEX - Real........cccoovviiiiiiiiiiiiiieie e 55



Tabla 5.33: Medidas estadisticas para base de datos UEBD CAEX - Plan........ccccvvviiiniiniiiie e 55
Tabla 5.34: Medidas estadisticas para base de datos Rendimiento efectivo CAEX - Real .........cccceevviviiviiiiinennn, 56
Tabla 5.35: Medidas estadisticas para base de datos Rendimiento efectivo CAEX - Plan............cccoccvvevvvieiieinnennn. 57
Tabla 5.36: Estadisticas basicas de los outliers para Disponibilidad CAEX - Real..........cccccoeiiiiiniiiiiiiiicciene 58
Tabla 5.37: Estadisticas basicas de los outliers para Disponibilidad CAEX - Plan .........cccccooeiiiieniininnienceeene e 58
Tabla 5.38: Estadisticas basicas de los outliers para UEBD Palas - Real ............ccooveiiiiiiiinii i 58
Tabla 5.39: Estadisticas basicas de los outliers para UEBD Palas - Plan............cccooeeiiiieiieneie e 58
Tabla 5.40: Estadisticas basicas de los outliers para Rendimiento efectivo CAEX - Real........c.cccccoevvvivieiiciinennn, 59
Tabla 5.41: Estadisticas basicas de los outliers para Rendimiento efectivo CAEX - Plan..........cccccoevvvveiieiiesnnennn. 59
Tabla 5.42: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Disponibilidad de CAEX.........ccccvvvvviiviiieiienie e 59
Tabla 5.43: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en UEBD de CAEX ........cccceiiiiiinieie e 60
Tabla 5.44: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Rendimiento efectivo de CAEX........ccccoovvevieiicineennn, 61
Tabla 5.45: Medidas estadisticas para Adherencia gEOMEALIICA ........eevrrveieeierieierieee et 62
Tabla 5.46: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 35 — Trimestres afio 2023 ...........c.ccccevenee. 66
Tabla 5.47: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 36.1 — Trimestres afio 2023 ............c..cc.c..... 67
Tabla 5.48: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 36.2 — Trimestres afio 2023 ............c.ccc.e.... 68
Tabla 5.49: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 36.3 — Trimestres afio 2023 ..............cceceeee. 69
Tabla 5.50: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 71 — Trimestres afio 2023 ...........ccceveveevnnen. 71
Tabla 5.51: Distribuciones y sus parametros ajustados para Disponibilidad Palas...............ccccocvevciveviivnice e, 72
Tabla 5.52: Distribuciones y sus parametros ajustados para UEBD Palas...........ccccoccvevviiiiiiniiec e 72
Tabla 5.53: Distribuciones y sus parametros ajustados para Rendimiento efectivo Palas...............ccccocvvviieeinnennnnn, 72
Tabla 5.54: Distribuciones y sus parametros ajustados para Disponibilidad CAEX .........cccccevieeviiieviie e, 73
Tabla 5.55: Distribuciones y sus parametros ajustados para UEBD CAEX.........ccccociviviiiiiieeiie e 73
Tabla 5.56: Distribuciones y sus parametros ajustados para Rendimiento efectivo CAEX .......ccccccvvvvvivieevieecnnen, 73
Tabla 5.57: Coeficiente de variacién para Factor de ajuste en TOnelaje .........cccccoveeiieiiiii i 75
Tabla 5.58: Coeficiente de variacidn para Factor de ajuste en Ley CUT ......cooveeiiiiiiiiiiie et 75
Tabla 5.59: Coeficiente de variacién para Factor de ajuste en KPI Palas .........c.ccccovveiiiiiiiii e 76
Tabla 5.60: Coeficiente de variacién para Factor de ajuste en KPI Palas (Eléctricas e Hidraulicas)..........c....ccoc...... 77
Tabla 5.61: Coeficiente de variacion para Factor de ajuste en KPI CAEX ......c.coocvviiiiiiiinin e 78
Tabla 5.62:Coeficiente de variacion para Adherencia geOMEALIICA. .......uivvirviiiiiie et 78
Tabla 5.63: Detalle matriz de evaluaCion & FESHOS. .......uuiuuiiiiiieiieiie ittt siee ettt sttt sreesreesnaesseesnaesneas 80



Indice de Figuras

Figura 2.1:
Figura 2.2:
Figura 2.3:
Figura 2.4:
Figura 2.5:
Figura 2.6:
Figura 2.7:
Figura 2.8:
Figura 2.9:
Figura 2.10
Figura 2.11
Figura 2.12
Figura 2.13
Figura 2.14
Figura 2.15
Figura 2.16
Figura 3.1:
Figura 3.2
Figura 5.1:
Figura 5.2:
Figura 5.3:
Figura 5.4:
Figura 5.5:
Figura 5.6:
Figura 5.7:
Figura 5.8:
Figura 5.9:
Figura 5.10
Figura 5.11
Figura 5.12
Figura 5.13
Figura5.14

Etapas de PlanifiCaCION MINEIA............oiiiiiiiieiieie ittt ettt sbestesre et e b saeeneenee e 4
Comparacion entre modelo de estimacion tradicional y de estimacion estOCAStICa. ..........ccevverereeeerieneas 5
Clasificacion del proceso de planificacion minera segln el grado de robustez y flexibilidad ................... 5
Fuentes de incertidumbre en proyectos MINEIOS...........ooiieiieiiieii et 7
Proceso de AnAliSiS/GESLION T8 FIESGOS ... .euervirueeiiiieiteeiieite e siee e ste e esee st stesbe e sbesbesseeneesaesaesneenaeneeas 8
Meétricas relevantes resultantes del AnAlisis de RIESHOS. .......ccvieeieriririeie e 9
Métricas de VAN en riegos para proyectos y operaciones (2010-2022) (Paredes et al., 2023) ............... 10
Descripcidn de riesgos en proyectos/operaciones (Paredes et al., 2023)........cccccevvveiiieiiieiiiesieiiesieannns 10
Frecuencia de riesgos en proyectos (Paredes et al., 2023).........covvveiieeiiieiiiieiie e 11
: Frecuencia de riesgos en operaciones (Paredes et al., 2023)........ccccceiiiiiiiiinieenienie s 12
: Tipos de cuantificaciones utilizadas (N=1,136) (Paredes et al., 2023) .........ccceouervrriirieniienienieneeees 13
: Tipos de Andlisis de Riesgos empleados (N=108) (Paredes et al., 2023).......c..cceevrrrvererrrrnneenieneens 13
: Métricas relevantes y categorizacion (Paredes et al., 2023) ........cccovcvvieririeneniere e 14
. Métricas relevantes y categorizacion para un proyecto de ejemplo (Paredes et al., 2023) ..........c......... 14
: Contribucidn de riesgos evaluados al VaR de proyectos y operaciones (Paredes et al., 2023) .............. 15
: Modelo de clasificacion de tiempos (CODELCO, 2024) ........cccoeeieeiieeiieeeieeesieesieesieessveeesnee e 19
Diagrama de flujo de procesos - Divisién Radomiro Tomic (CODELCO, 2022).........cccccccvvvvreivrennnnn. 24
Diagrama de flujo de procesos - Operaciones Mina a Chancado (CODELCO, 2022)........c.cccccvevveennnen. 24
Método de categorizacion en software Delta (5 categorias) (TIMINING, 2020)........ccccccevevveevineiinnnns 30
Método de categorizacion en software Delta (3 categorias) (TIMINING, 2020)........cccccccveviveeiiineiinnnns 31
Gréfico de violin Tonelaje - MCP VS MIMP ........oiiiiiiiic et 32
Gréafico de violin Ley CUT - MCP VS MIMIP ........ooiiiiiiiic ettt ettt 33
Histogramas para Factor de ajUSIE — LST ......ciiiiiiiieiiie ettt e e st te et e sraeennae s 36
Histogramas para Factor de ajuste — OBL........ccccoiieeiieiiiec ettt e te e te et e e srae e snee s 36
Histogramas para Factor de ajuste — OIMIL .......cc.coiieiiii it ettt e srae e 37
Histogramas para Factor de @JUSLE — OAL.......ccuiiiiiiiiiieiieiie ettt e e snees 37
Histogramas para Factor de aJuste — IMIMIL ........ooviiiiiiiiiiiie i 37
: Histogramas para Factor de aJUSLe — IMALL .......ccuiiiiiiiiiiiie et 37
: Histogramas para Factor de JUSLE — SBL.........cccuiiiiiiiiiiiie ettt 38
: Histogramas para Factor de aJUSLE — SAA ........oiiiiiiiie ettt 38
: Histogramas para Factor de JUSLE — SAS.........oiiiiiiiiiiie et snaeaneas 38
: Histogramas para Factor de aJUSLE — SBC ........oiviiiiiiiiiiiiiie ittt st e snae e snee s 38

Vi



Figura 5.15:
Figura 5.16:
Figura 5.17:
Figura 5.18:
Figura 5.19:
Figura 5.20:
Figura 5.21:
Figura 5.22:
Figura 5.23:
Figura 5.24:
Figura 5.25:
Figura 5.26:
Figura 5.27:
Figura 5.28:
Figura 5.29:
Figura 5.30:
Figura 5.31:
Figura 5.32:
Figura 5.33:
Figura 5.34:
Figura 5.35:
Figura 5.36:
Figura 5.37:
Figura 5.38:
Figura 5.39:
Figura 5.40:
Figura 5.41:
Figura 5.42:
Figura 5.43:
Figura 5.44:
Figura 5.45:
Figura 5.46:
Figura 5.47:
Figura 5.48:
Figura 5.49:

Histogramas para Factor de @juste — SIMC.......couiiiiiiiiiie et 39
Histogramas para Factor de @JUSIE — SDF........c.uoiiiiieiieiee ittt sttt neee 39
Histogramas para Factor de @JUSIE — SAC ......ociiiiieiie et 39
Diagramas de caja para Factor de ajuste €N TONEIAJE .......coveiiriieiie i 40
Diagramas de caja para Factor de ajuste en Ley CUT ......cccooiiiiiiiieiiieeeeee e 41
Grafico de violin Disponibilidad Palas - Real VS Plan............ccoceiiiiiieiiieiieee e 42
Grafico de violin UEBD Palas - Real VS PIaN...........cccouiiiiiiieie ittt 44
Grafico de violin Rendimiento efectivo Palas - Real VS Plan ...........ccocoiiiiiiniiciice e 45
Histogramas para Factor de ajuste — P203..........ooiiiiiiiieiie et 50
Histogramas para Factor de ajuste — P204..........ccooiiiiiiiieiee e 51
Histogramas para Factor de @juste — P205..........coiiiiiiiieiie et 51
Histogramas para Factor de @juSte — P206..........cooiiiieiiieiieiie ettt 51
Histogramas para Factor de @juste — P2L0..........eoiiiiiiiiieiie ettt st st 51
Histogramas para Factor de @JUSIE — P2LL........cooiiiiiiiieiiee ittt s 52
Histogramas para Factor de @JUSIE — P2L4..........oooiiiiiiiiiie ittt 52
Histogramas para Factor de ajuste — P209..........ooiiiiiiiieii et 52
Histogramas para Factor de ajuste — P215........cccviiiiiiiieiie et sne e e et e snae e sneeesnneeens 52
Histogramas para Factor de ajuste — PLOO2 ..........cccviiieieiie e sie e ee e ste e sie et stee e e sneeesnnee s 53
Gréfico de violin Disponibilidad CAEX - Real VS PIaNn ..........cocovviiieeiiieiec e 54
Grafico de violin UEBD CAEX - Real VS PIaN ........ccccviiiiiiiiciicec e 56
Gréfico de violin Rendimiento efectivo CAEX - Real VS PIan.........ccoceiviiiinenieeec e 57
Histogramas para Factor de ajuste — KOmMatsu 930E ..........cccceiueeiiieeiieieiie e sie e sieesiee s siee e snveeseee s 61
Histogramas para Factor de ajuste — KOmMatsu 980E ...........c.ccccuveiieiiieiiiie e e sieesieesstee e sine e e seee s 61
Histogramas para Factor de ajuste — Caterpillar 797F...........coov i 62
Histograma para Adherencia GEomMEtrica (T0tal).........cccveeiieiiiiciii e 63
Gréfico para Adherencia Geométrica semanal - A0 2021 ........cccocveeiieeiiei i 64
Gréfico para Adherencia Geométrica semanal - A0 2022 ..........covveeiieeiieeiiie e 64
Gréfico para Adherencia Geométrica semanal - A0 2023 ..........cooveeiiieiiee i 65
Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 35 - A0 2023 ........ccocovvviininiinnieniesie e 66
Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 35 - A0 2023.........ccccocevvvvieienninienninens 66
Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.1 - Af0 2023 .........ccoocvvveriieninniesinsnennnes 67
Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.1 - Afi0 2023 .........cccoceeveeieeieenieeninnn, 67
Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.2 - Af0 2023 .........ccoevvvviieiinniesinsnennnns 68
Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.2 - A0 2023 .........cccovvvvvieeiininninennens 68
Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.3 - Af0 2023 .........ccooevvvviienieniesinsnennnes 69

vii



Figura 5.50: Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.3 - Afi0 2023.........cccceveiineniniinienicns 69

Figura 5.51: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 71 - A0 2023........cccoeiiienenienneneneeee e 70
Figura 5.52: Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 71 - Afi0 2023..........coovirieieneneniicneniens 70
Figura 5.53: Escala utilizada para categorizar el iImpPaCtO ...........cccveiuieiieiieiie e 73
Figura 5.54: Escala utilizada para categorizar la variabilidad relativa...............ccoceiiiiiiiienie 79
Figura 5.55: Matriz de evaluacion de riesgo (Variabilidad € IMPacto)..........cccovereeiriiiiniec e 80
Figura A.1: Definicion de calidades de materiales y SUS deSHINOS ........cvcvrririirieiiinrereeee e 86
Figura B.1: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad P203.............cccccooiiiiiieiiiineee e 87
Figura B.2: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P203..........cc.cccociiiiniininnienienieienenie 87
Figura B.3: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD P203 ...........cccccooiiiiiiiiriineniee e 88
Figura B.4: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P203 ...........ccccoeiiiinieiiienceee e 88
Figura B.5: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P203..........ccccooeiiiiniiiene s 89
Figura B.6: Comparacién bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P203.............cccoevvvivnveiennnnnns 89
Figura B.7: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad P204 ............cccccoooiiiiieiiiieieeese e 90
Figura B.8: Comparacién bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P204.............cccccooivriinenenienieeeneneene 90
Figura B.9: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD P204 ...........cccccooiiiiiiiieiene e 91
Figura B.10: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P204 ...........ccccoooviiiieiic i ecee e se e 91
Figura B.11: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P204 ............ccccccovevieeviie e 92
Figura B.12: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P204.............ccccceeveeveeiinnne 92
Figura B.13: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad P205 ...........ccccoeiviiiieiee i 93
Figura B.14: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P205.............cccccceveiveiiiieeiiec i 93
Figura B.15: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD P205.............cccoiviiiiieiiiee e siee e se e 94
Figura B.16: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P205 ...........ccccociviiiiieiiieiiee e e sie e 94
Figura B.17: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P205...........ccccccceevceeviie e 95
Figura B.18: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P205..........ccccccceiveeviiciinnns 95
Figura B.19: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad P206 ..............ccccceeiiieiiieiiec e 96
Figura B.20: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P206 .............c.ccccoevveviieiiieeiiec e 96
Figura B.21: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD P206..............cccccoviiiiieiiiieeeiie e esiee st sive e snee s 97
Figura B.22: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P206 ...........ccccoovveriieieeieeneenee e 97
Figura B.23: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P206............cccccvevieiieieenii i 98
Figura B.24: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P206............cccccevevevieieeninnn 98
Figura B.25: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad P210 ...........cccceiiiiiiiiiiiecceecc e 99
Figura B.26: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P210..........ccccceveviiieieeiie i 99
Figura B.27: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD P210...........ccoocviiiiiiiiiiiieiie e see e 100
Figura B.28: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P210 .........cccovvvviiiiiiiiiniesieiiesee e 100

viii



Figura B.29: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P210..........cccceviiiiiiiiieniiienen 101
Figura B.30: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P210.........c.ccccceicvviiiennnnn 101
Figura B.31: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad P211 ..........cccccooviiiiiiiiiiice e 102
Figura B.32: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P211 ...........cccccovviiiiiniieicnieneeen 102
Figura B.33: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD P211..........cccccoiiiiiieiinienieeie e 103
Figura B.34: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P211 ........ccccccoiiieniieiiieniene e 103
Figura B.35: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P211..........cccccoviiiiiieiiienenienenn 104
Figura B.36: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P211........c..ccccceioviviiennnnn 104
Figura B.37: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad P214 .............cccccviiriiiiiiiiee e 105
Figura B.38: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P214 ...........ccccccooiiiiiiiiiiicnenen 105
Figura B.39: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD P214............cccoooiiiiieiineieeee e 106
Figura B.40: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P214 ..........cccccoooviieieieie e 106
Figura B.41: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P214..........cccccooovvvveiiiinne e 107
Figura B.42: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P214...........cccccoocvveviiennnnnnn 107
Figura B.43: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad P209 .............c.cccvvviiiiiiieniee e 108
Figura B.44: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P209...........ccccccoovviivniienenienenne 108
Figura B.45: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD P209............cccceeiiieieiiic e e e 109
Figura B.46: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P209 ..........cccccvciviviiieniie v siee e 109
Figura B.47: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P209...........ccccovevevieevic e, 110
Figura B.48: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P209..........ccccccocvvevivieennnen, 110
Figura B.49: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad P215 ...........ccccccoeviiiiiie e, 111
Figura B.50: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P215...........c.ccccceviiveiieeiiie e, 111
Figura B.51: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD P215...........cccoceeiieeiiiiee e 112
Figura B.52: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P215 ..........ccccovieiiiieniie e esee e 112
Figura B.53: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P215...........ccccoveevieiiiec e, 113
Figura B.54: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P215..........ccccocoevvveiiiecnnen, 113
Figura B.55: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad PLOOZ2.............cccccoevieiiieeviec e 114
Figura B. 56: Comparacién bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad PLO02............c.ccccceevvveiieeeiieennnen, 114
Figura B. 57: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD PLOO2 ...........ccoovviiiiiiiiiiiieiie e see e 115
Figura B.58: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD PLOO2..........ccccovvviiiiiinieniesieseesie e 115
Figura B.59: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo PLO02............cccccoveviveiieniniieieennnn, 116
Figura B.60: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo PLO02............ccccovcvvvveinnnnn. 116
Figura C.1: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad Komatsu 930E ...........cccccoevvviiienieiiennennnn, 117
Figura C.2: Comparacién bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad Komatsu 930E ...........c.cccccvveeinnnnn. 117
Figura C.3: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD Komatsu 930E..........c.ccccovviviiiiiinieniesiese e e 118

iX



Figura C.4: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD Komatsu 930E ...........ccccovereeieienenienienienn 118

Figura C.5: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo Komatsu 930E ..........cccccooovenienennnn 119
Figura C.6: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo Komatsu 930E ....................... 119
Figura C.7: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad Komatsu 980E ..............ccocevveieienesienenenn 120
Figura C.8: Comparacién bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad Komatsu 980E ...............ccoceeeeenienene 120
Figura C.9: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD Komatsu 980E............cccooererieiineniene e 121
Figura C.10: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD Komatsu 980E.............ccccvvverieivneiennieneenn 121
Figura C.11: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo Komatsu 980E ...............ccoceveerienene 122
Figura C.12: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo Komatsu 980E ..................... 122
Figura C.13: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad Caterpillar 797F ...........ccccooviiiiiiiiniienennn 123
Figura C.14: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad Caterpillar 797F ...........cccccooveirnene. 123
Figura C.15: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD Caterpillar 797F ............ccoceveiiiieneee e 124
Figura C.16: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD Caterpillar 797F ..........ccocoovevviivnivniiennnenn 124
Figura C.17: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo Caterpillar 797F ............cccoevvvverrnnne 125
Figura C.18: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo Caterpillar 797F ................... 125



1 Introduccion

1.1 Motivacion del trabajo

Durante los ultimos afios la industria minera ha enfrentado distintos desafios. Uno de ellos
es el cumplimiento de las metas productivas y econdmicas planificadas de los proyectos. No lograr
los objetivos propuestos a nivel planificado puede producir pérdidas significativas para las compa-
filas mineras, por lo que resulta relevante conocer la razén por la cual no se cumplen estas metas y
redirigir los esfuerzos de planificacion minera hacia la elaboracion de planes mas robustos.

Una de las principales causas del incumplimiento de las metas deterministicas es que cuando
se realiza la evaluacién, no se identifican todos los factores variables e inciertos (incertidumbres)
que podrian afectar a un determinado proyecto u operacion, o también que las incertidumbres son
consideradas, pero su impacto en la evaluacion es subestimado. Entonces para disminuir la incer-
tidumbre o desviaciones de los planes, surge el Analisis de Riesgos como una herramienta eficaz
y necesaria que genera varios escenarios posibles para realizar un plan minero que considere las
condiciones particulares de cada mina, ademas de la historia y predicciones del futuro.

Por ejemplo, se pueden tener leyes, recuperaciones y disponibilidades de equipos menores a
las estimadas, lo cual tendra un efecto negativo en el plan y causara que probablemente no se cum-
plan los resultados comprometidos. El Analisis de Riesgos en la planificacion minera permite abar-
car este tipo de variaciones en parametros relevantes, incorporando la incertidumbre como un ins-
trumento mas de la planificacion minera y no solo como una externalidad negativa que produce
resultados desfavorables.

1.2 Objetivo General

El objetivo principal consiste en definir y analizar distintas variables clave que influyen en
el proceso de planificacion de la produccion en una mina a rajo abierto, proporcionando una base
para futuras mejoras en la predictibilidad y eficiencia operativa.

1.3 Objetivos especificos

Con el fin de cumplir el objetivo general de estudio, se plantean los siguientes objetivos
especificos:

= Describir las principales variables de incertidumbre en la produccion de cobre fino.

= Evaluar el potencial impacto de las incertidumbres en la produccion.

= Realizar un anélisis de variabilidad de las incertidumbres.

= Establecer una relacion de relevancia (ranking) para todas las variables.



1.4 Alcances

El trabajo realizado se enmarca dentro de los siguientes alcances:

= El enfoque del estudio es descriptivo. No se desarrollan modelos predictivos ni prescrip-
tivos, aunque los resultados establecen las bases para una creacion futura.

= Elestudio se centraré en la parte geoldgica y operativa de la mina, por lo que no se abor-
dan aspectos relacionados al procesamiento de mineral (planta).

= El andlisis se limita a variables generales y de gran impacto dentro de operaciones unita-
rias de gran escala.

= Los datos historicos analizados abarcan un periodo de tiempo especifico, entre 2021 y
2023.



2 Estado del arte

2.1 Planificacion Minera

Planificacion minera corresponde al area de ingenieria de minas que se encarga de generar
un programa de explotacion, en el que se determina qué porcion del yacimiento serd explotado,
cuando se extraen los recursos minerales y el mejor destino de estos (botadero, planta o stock pile).
El objetivo principal de esto corresponde a la maximizacion del valor econémico del proyecto, en
términos del valor actual neto (VAN). Por otro lado, el plan minero debe cumplir con otras restric-
ciones como politicas, medioambientales, geolégicas, etc. (Tabesh y Askari-Nasab, 2011; Osanloo
et al., 2008).

Es posible separar en niveles el proceso de planificacion de acuerdo con las caracteristicas
de las decisiones tomadas en:

= Estratégicas: Se refieren a la eleccion de los métodos de explotacion, capacidad mina, pro-
cesamiento y en general las estimaciones de reservas mineras. El principal objetivo de la
planificacion estratégica es sincronizar el mercado con los recursos disponibles y la mision
de la compafiia.

= Tacticas: Corresponden a la especificacion de los procesos a realizar a lo largo de la vida
de la mina, como los programas de producciéon de largo plazo y los modelos de programa-
cion para la utilizacion de equipos y plantas de procesamiento. La planificacion tactica o
conceptual determina la forma de alcanzar el objetivo establecido previamente por la pla-
nificacion estratégica. Su resultado es el plan minero, que define el como y el cuando se
extraeran los recursos, estableciendo los recursos humanos y materiales a utilizar.

= Qperativas: Se realizan con frecuencia diaria, por ejemplo, direccién de despacho de un
camion. Dentro de la planificacion operativa se incluyen los procesos e indices operativos
resultantes del plan minero. Es aqui cuando se produce la retroalimentacion con la planifi-
cacion conceptual (Newman et al., 2007).

2.1.1 Horizontes de Planificacion

Los horizontes de planificacion se definen como una herramienta para tratar la incertidumbre
dentro del proceso minero (Rubio, 2007). En funcion del nivel de precision de los datos y de la
escala espacial de los periodos de duracion del plan minero, la planificacion se divide en los si-
guientes horizontes:

= Planificacion de largo plazo: Define una envolvente econdmica en funcion de las reservas
mineras disponibles, sobre la cual se trabaja para construir un plan minero anual, estable-
ciendo el tamafio de la mina, el método, ritmo, secuencia de explotacién y el perfil de leyes
de corte. Se incorporan variables mas bien promedio y generales, debido a que el tamafio
del problema no permite un mayor nivel de detalle.

= Planificacion de mediano plazo: Por lo general abarca un horizonte de tiempo trianual y
anual. Construye planes de produccién orientados a obtener las metas productivas en el




corto plazo definidas en el largo plazo. Permite asegurar el presupuesto de operaciones y
retroalimentar la planificacion de largo plazo.

= Planificacion de corto plazo: El horizonte de tiempo de esta planificacion es diario, sema-
nal, mensual y trimestral. Es en esta instancia de planificacion donde se deben analizar los
recursos utilizados en la operacion de la mina. Debe recopilar la informacion operacional
de modo que permita retroalimentar la planificacion de mediano y largo plazo.

La planificacion minera en minas de cobre cominmente se realiza en cuatro etapas, las cuales
se representan en la Figura 2.1:

Strategic IJ\ Life of Medium IJ\ Short
Plan I_l/ Mine Plan Term Plan I_l/ Term Plan 4'

Figura 2.1: Etapas de Planificacion minera
(Yarmuch & Ortiz, 2011)

La planificacion estratégica incluye la vision de la empresa, buscando alternativas para crear
mas valor para la empresa. Una vez elegida una alternativa, se desarrolla en el plan de negocios,
que considera la vida Gtil de la mina, con informacion a nivel anual.

El plan de mediano plazo considera informacion mensual del primer afio para cumplir con el
primer afio del plan de largo plazo. Para cumplir con este plan se genera una secuencia de extrac-
cion y una estrategia factible de ley de corte. Sin embargo, para el plan de corto plazo, parametros
que fueron simplificados en las etapas de planificacion de mediano y largo plazo ahora cobran
relevancia y deben incorporarse como nuevas fuentes de incertidumbre en el plan minero. La adi-
cion de estas nuevas variables agrega complejidad al proceso de toma de decisiones que realiza el
planificador de la mina. Cuantificar la variabilidad del proceso minero se hace necesario, ya que
es relevante para los procesos de extraccion, transporte y trituracion del material. Esto conduce a
la generacion de stocks, con el fin de agregar flexibilidad al plan y garantizar que se pueda cumplir
(Yarmuch & Ortiz, 2011).

2.1.2 Planificacion Estocastica

En las actuales explotaciones de recursos minerales el disefio y planeamiento minero se lleva
a cabo utilizando técnicas deterministicas que conllevan a procesos mineros en los cuales se dejan
de explotar o producir una cantidad considerable de recursos minerales, que traen como consecuen-
cia niveles de produccién inadecuados desde el punto de vista tecnolégico, financiero, social y
ambiental (Abdel & Dimitrakopoulos, 2010).

La planificacion minera estocastica busca incluir en la generacion de planes las incertidumbres que
envuelven a los problemas mineros. La programacion estocastica es una técnica de optimizacion
usada cuando los problemas tienen incertidumbre. Dicha incertidumbre puede representarse por
medio de distribuciones de probabilidad o a través de posibles escenarios (Sepulveda et al., 2012)



Modelo estimado

simple Vista tradicional o 1 -
g Respuesta Unica, a veces
’ PrGCESE TIheto s = verdadera, | precisa, respuesta
funcion transferencia E destotitcida incorrecta
)
o ~
Modelo de Disefio minero y E: >
yacimiento Planificacion de produccion Reservas
Miultiples modelos Estimacion Estlmasloln
posibles financiera y de o 1 _exacta de la
produccién = incertidumbre
o Z
<
’ . I S
‘ Vista orientada al riesgo QE_

Reservas

Figura 2.2: Comparacion entre modelo de estimacion tradicional y de estimacion estocéstica
(Sepulveda et al., 2012)

La Figura 2.2 muestra una planificacion tradicional (deterministica) versus una planificacion
estocastica que abarca el modelo espacial estocastico geoestadistico con la optimizacion estocastica
para el disefio minero y la planificacion de la produccion (Dimitrakopoulos, 2011).

Para incorporar la incertidumbre al momento de planificar se identificaron dos maneras. En
primer lugar, se busca que el plan minero a construir sea robusto a las incertidumbres incluidas.
Esto implica que, al momento de evaluar el plan para muchos futuros posibles, su VAN esperado
sea superior al de otros planes mineros. Adicionalmente, el plan minero puede poseer flexibilidad
para responder a las incertidumbres incluidas. Esto implica que el plan minero cambiara depen-
diendo de lo que depara el futuro, de forma tal que se puedan aprovechar al maximo los buenos
escenarios (o minimizar los dafos producto de escenarios negativos) (Guzman et al., 2013).

A partir de estas dimensiones, es posible categorizar las herramientas de planificacion segun
la Figura 2.3. En la Planificacion Deterministica Inflexible no se toma en cuenta la incertidumbre
en absoluto, mientras que en la Planificacion Estocastica Flexible se busca hacer planes robustos a
las incertidumbres relevantes y que posean cierta capacidad de respuesta ante ellas.
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Figura 2.3: Clasificacion del proceso de planificacion minera segun el grado de robustez y flexibilidad
(Guzmén et al., 2013)



2.2 Riesgo e incertidumbre

2.2.1 Riesgo versus Incertidumbre en Gestion de Riesgos

Los conceptos de riesgo e incertidumbre estan relacionados, pero no son lo mismo. La incer-
tidumbre implica variables desconocidas y cambiantes, cuya naturaleza puede entenderse y resol-
verse con el tiempo, a través de eventos y acciones. En contraste, el riesgo es el resultado directo
de la incertidumbre. Representa las consecuencias que surgen cuando se materializan eventos con
incertidumbre (Mun, 2006).

2.2.2 Riesgo y decisiones

El dominio de los modelos de analisis de decisiones se encuentra entre dos casos extremos.
La toma de decisiones depende del grado de conocimiento que se tenga del problema. En un ex-
tremo esta la escala deterministica, mientras que en el otro se encuentra la incertidumbre pura.
Entre medio de estos dos casos, se encuentran los problemas en riesgo (Damghani et al., 2009).

El riesgo deberia ser una parte importante del proceso de toma de decisiones, debido a que
se pueden tomar malas decisiones sin una evaluacion del riesgo previa. Por ejemplo, suponiendo
que los proyectos se eligen basandose simplemente en una evaluacion de los rendimientos, se ele-
giré el proyecto de mayor retorno frente a los proyectos de menor retorno. En teoria financiera, los
proyectos con mayores retornos también conllevaran mayores riesgos en la mayoria de los casos.
Por lo tanto, un proyecto debe evaluarse en funcion de sus retornos y de sus riesgos asociados
(Mun, 2006).

2.2.3 Incertidumbre en mineria

Se pueden distinguir distintas fuentes de incertidumbre asociadas a la planificacion minera.
Estas fuentes pueden ser internas o externas. Las fuentes internas son aquellas relacionadas con la
organizacion propia de la empresa y sus activos. Las fuentes internas mas importantes son geolo-
gica y operacional, ya que generan un gran impacto en el beneficio econdmico que se puede obte-
ner. Por otra parte, las fuentes de incertidumbre externas son aquellas ajenas a la empresa, en donde
el principal ejemplo es la incertidumbre de mercado, debido a su gran impacto en el valor del
negocio. En esta categoria también se encuentran las politicas gubernamentales y el riesgo pais
(Mayer & Kazakidis, 2007).

El conjunto de las principales fuentes de incertidumbre tanto internas como externas se pre-
senta en la Figura 2.4:
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Figura 2.4: Fuentes de incertidumbre en proyectos mineros
(Kazakidis, 2001)

2.3 Analisis de Riesgos

El principal objetivo del Analisis de Riesgos se refiere a detectar aquellos factores variables
e inciertos (incertidumbres) que tienen mayor impacto en los resultados productivos o econémicos
de la mina, para luego medir su variabilidad y, finalmente, evaluar sus efectos en el plan minero.

Dentro del contexto actual de la planificacion minera, el Analisis de Riesgos busca princi-
palmente aquellas incertidumbres que implicitamente ponen en riesgo el cumplimiento del plan
minero. Para buscar las incertidumbres que ponen en riesgo el cumplimiento del plan minero, co-
munmente se le otorga a cada incertidumbre indicadores cualitativos de frecuencia y magnitud para
clasificarlos. Esto permite tomar medidas de accion en base a dichos indicadores, sin embargo,
existe un problema debido a que estos indicadores son percepciones subjetivas de las incertidum-
bres identificadas.

En este sentido, se ha detectado que este analisis cualitativo no basta para medir realmente
los efectos de estas variables inciertas en los resultados del plan. Si se tienen varias incertidumbres
surgen dudas sobre cual problema atacar primero, a cudl incertidumbre dedicar mas recursos para
mitigarla, hasta qué punto vale la pena invertir para que el plan de accion genere valor, etc.

Solo es posible responder este tipo de preguntas midiendo de forma cuantitativa la variabili-
dad de las incertidumbres, para luego evaluar numéricamente su impacto en los resultados produc-
tivos o economicos de la mina. Con esto, el procedimiento de Analisis de Riesgos resulta una he-
rramienta eficaz de decisién en comparacién a una priorizacion subjetiva de preocupaciones aso-
ciadas al plan minero.

2.3.1 Metodologia GEM

GEM es una empresa consultora lider de la industria minera en Analisis de Riesgos que ha
usado esta herramienta para evaluar operaciones (minas en produccion) y proyectos (minas en bas-
queda de financiamiento o en desarrollo), identificando oportunidades de mejora y proponiendo
alternativas para su desarrollo (Paredes et al., 2023). Para esto, le empresa utiliza una metodologia



que consta de tres pasos principales, basados en la norma internacional 1ISO 31000 (Risk manage-
ment):

Identificacion de incertidumbres: Se identifican todas las incertidumbres significativas para
la evaluacion, teniendo en cuenta su frecuencia y magnitud de impacto. Se filtran las incer-
tidumbres mas relevantes en base a su nivel de criticidad segun las caracteristicas particu-
lares del estudio. En esta etapa es de gran importancia la participacion de todas las areas
involucradas, con el fin de que el listado de incertidumbres represente realmente el escena-
rio de riesgos en el que estd inmersa la operacion o proyecto evaluado.

Cuantificacion de incertidumbres: Se realiza una cuantificacién basada en datos historicos
(cuantificacion objetiva), criterio experto (cuantificacion subjetiva) o ambos (cuantifica-
cion mixta). De esta forma, en base a las incertidumbres filtradas en la etapa anterior, se
estudia su comportamiento y se ajustan distribuciones de probabilidad para representar fiel-
mente su variabilidad. Esta etapa es critica dentro del Analisis de Riesgos, ya que se espera
representar la realidad a través de modelos matematicos. Los riesgos pueden tener distintos
origenes, uno de ellos corresponde a los riesgos externos, cuya variabilidad es externa a las
operaciones y proyectos. Por otro lado, estan los riesgos internos que dependen del plan de
accion y la estrategia de las compafiias.

Evaluacion de riesgos: Las incertidumbres cuantificadas se incorporan a la planificacion y
se realizan simulaciones para evaluar numéricamente los impactos individuales o colectivos
en el plan minero-metalurgico. El resultado de esta etapa corresponde a un histograma ge-
nerado para la produccion o el VAN en base a las iteraciones realizadas aplicando la varia-
bilidad y sesgo respectivos de las incertidumbres incluidas.

Por otro lado, Paredes et al. (2023) mencionan que existe una potencial cuarta etapa denomi-

nada “Tratamiento de riesgos”, la cual busca evaluar los planes de accion y medidas de mitigacion
asociados a las incertidumbres con mayor impacto en los resultados del plan. Sin embargo, al in-
cluir esta etapa, el ejercicio de “Analisis de Riesgos” suele llamarse “Gestion de Riesgos”, el cual
es un procedimiento integral con otros alcances.

Proceso de Gestion de Riegos

Proceso Analisis de Riesgos

Identificacion de Incertidumbres

Incertidumbres

Evaluacién de Riesgos

Monitoreo y Control

I
! 1
. 1
! |
! 1
- 1
1
1 Cuantificaciéon de :
I 1
: 1
. 1
I I
! 1
- 1
. 1

Tratamiento de Riesgos y planes
de contingencia

Figura 2.5: Proceso de Analisis/Gestion de riesgos
(Lichtin, 2022)



Los resultados del Andlisis de Riesgos son importantes para conocer las incertidumbres que
maés afectan la planificacion, la robustez del proyecto frente a los riesgos y la flexibilidad de este
ante distintos escenarios. Dentro de los resultados estadisticos importantes se destaca el Valor Se-
guro (el 95% de confianza estadistica es el valor mas usado en la industria minera), el Valor espe-
rado y la Probabilidad de Cumplimiento, que representa a la cantidad de simulaciones que supera-
ron la planificacion inicial (valor deterministico). Asociado al VValor Seguro esté el Valor en Riesgo
(VaR), que representa el valor que aportan los riesgos a la valoracién deterministica inicial. Al
comparar el VaR de diferentes escenarios se puede medir la pérdida de valor por el efecto que
tienen las incertidumbres. Por ejemplo, dos escenarios de negocio pueden tener el mismo valor
esperado de produccion o VAN, pero las reacciones al riesgo pueden ser muy distintas, es decir,
un VaR diferente (Paredes et al., 2023). En la Figura 2.6 se observa de forma grafica estas métricas:

Valor seguro (P05)
| (95% de confianza) Pérdida esperada (%)

Valor deterministico = Valor

| Valor esperado ¢
Valor en Riesgo (%) seguro (P5%)

Valor deterministico

. N'it s VAN > Valor
Probabilidad de o et -

cumplimiento VAN

Valor deterministico (%) Total iteraciones

deterministico

Frecuencia

.: 2 =
Probabilidad de N° iteraciones VAN negativo

pérdida VAN (%) Total iteraciones

Probabilidad de pérdida i

Figura 2.6: Métricas relevantes resultantes del Analisis de Riesgos
(Paredes et al., 2023)

Conocer estas métricas resulta relevante para establecer las metas de la compariia. Por un
lado, las metas con probabilidades de cumplimiento altas podrian ser faciles de cumplir, pero no
incentivarian una buena gestion y tampoco maximizarian el valor de la compafiia. Por otro lado,
metas con una probabilidad de cumplimiento baja podrian no llegar a cumplirse, generando con-
flictos por no obtener lo prometido. Por lo tanto, es necesario establecer metas desafiantes, pero
también factibles para cumplir con los intereses de los stakeholders asociados (Paredes et al., 2023).

2.3.2 Estudios GEM

En la Figura 2.7 se especifican valores promedio para las métricas mencionadas anterior-
mente. A partir de los datos recopilados por GEM para proyectos y operaciones mineras en un
periodo de 13 afios (2010-2022) se obtuvo lo siguiente:



VARIABLE PROMEDIO [%]

% Pérdida esperada VAN (N=60) 7.2%
% Valor en Riesgo (N=61) 57,6%
Prob. cumplimiento VAN (N=51) 35,2%
Prob. de pérdida de VAN (N=51) 5,9%

* Nota: N corresponde al nimero de observaciones

Figura 2.7: Métricas de VAN en riegos para proyectos y operaciones (2010-2022) (Paredes et al., 2023)

Respecto a las metas del valor planificado, la probabilidad de cumplimiento del VAN fue de
35%, es decir, casi dos tercios de los proyectos y operaciones evaluados no llegan a cumplir el
VAN planificado inicialmente o deterministico. De igual forma, la probabilidad de pérdida total de
VAN (proyecto u operacion con VAN negativo) fue de 6% en promedio. Este “peor” escenario
posible es evitable mediante una correcta Gestion de Riesgos que incorpore los resultados obteni-
dos del Analisis de Riesgos.

Segun Paredes et al. (2023), este estudio demuestra lo fundamental de considerar las incerti-
dumbres en cualquier plan, para poder definir metas factibles y que las compaiiias desarrollen me-
didas para enfrentar estos riesgos, aumentando su valor y asegurando su mantenimiento en el
tiempo.

Un estudio de una muestra de 143 Anélisis de Riesgos realizados en este mismo periodo
(2010-2022), permite examinar los principales riesgos o incertidumbres identificados en proyectos
y operaciones mineras, el tipo al cual pertenecen, su origen e impacto generado en la produc-
cion/VAN asociado.

En base a los datos recopilados, se observan algunas tendencias a la identificacion de ciertos
tipos de riesgos por sobre otros en proyectos y operaciones, informacion relevante para el conoci-
miento de los riesgos a considerar en fases tempranas del Andlisis de Riesgos (Paredes et al., 2023).

A) Proyectos y operaciones analizados (N=143)

B.1) Tipos de riesgos de proyecto (N=746) B,5% 56,7% B.2) Tipos de riesgos de operacion (N=881)
0,9% 08% 04% 22%  1,9% 06% 0,2% .
% ,4% o —_— n ‘ = Operacional
\\ 37,4% = Proyecto \ = Metalurgico
\ 9,2%

11,3%

Econémico » Econémico

= Operacién = Proyecto
Metaldrgico Proyecto
® Geoldgica
= Geoldgica
® Geotecnia

= Ambiental C) Origen del riesgo (N=1.627)

= Geotecnia
18,0%

® Tecnolégico ® Ambiental

19,7%

24,4%

' ® Social-Politico

58,3% = Tecnolégico

= Social-Politico

80,3%

® Interno = Externo

Figura 2.8: Descripcion de riesgos en proyectos/operaciones (Paredes et al., 2023)
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De la muestra analizada, un 43% son proyectos, mientras que el 57% restante corresponde a
operaciones (Figura 2.8, A). Entre estas operaciones y proyectos analizadas, se tiene un universo
de 1,627 riesgos distintos considerados en los ejercicios de Analisis de Riesgos.

En ambos casos se puede observar que los riesgos operacionales (asociados particularmente
al proceso minero) tienen una mayor frecuencia dada por un 37% para los proyectos (Figura 2.8,
B.1) y por un 58% para las operaciones (Figura 2.8, B.2), lo que destaca la importancia de los
riesgos operacionales incluso en la etapa de proyecto. Por ejemplo, la disponibilidad o rendimiento
de equipos forman parte de este tipo de riesgos.

Los siguientes tipos de riesgos de mayor frecuencia obtenidos son el metaltrgico (recupera-
cién, tiempos de procesamiento, entre otros), el econémico (precio del commodity principal o de
subproductos, tipo de cambio, entre otros) y de proyecto (atraso en el plazo de ejecucion, ramp up,
entre otros). Estos tipos tienen mas importancia en los proyectos en comparacion a las operaciones.

El origen de los riesgos identificados es principalmente interno, alcanzando un 80% de la
muestra, mientras que el 20% faltante corresponde a riesgos externos (Figura 2.8, C). Con esto se
tiene una proporcion aproximada de riesgos dentro de un proyecto/operacion cuya fuente no radica
en la planificacion interna o ejecucion de una operacion, por lo que el plan de accion frente a estos
riesgos consiste principalmente en medidas de mitigacion (Paredes et al., 2023).

Realizando un enfoque en los riesgos identificados junto con su impacto, es necesario ademas
analizar qué riesgos especificamente presentan la mayor frecuencia dentro del estudio para conocer
su importancia. En la Figura 2.9 se destacan los riesgos con mayor frecuencia para los proyectos
evaluados a través del Andlisis de Riesgos.

Frecuencia de riesgos de proyectos (otros riesgos representan el 23.2% de la muestra) (N=746)
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Figura 2.9: Frecuencia de riesgos en proyectos (Paredes et al., 2023)
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Paredes et al. (2023) observan que el plazo de ejecucion corresponde a la incertidumbre de
mayor frecuencia con el 11.1% de los datos, lo cual se debe a que el atraso en la ejecucién de un
proyecto es un riesgo inherente a este tipo de evaluaciones. Ademas, estan el riesgo OPEX, CAPEX
y precio del producto principal como las siguientes incertidumbres de mayor frecuencia con un
9.5%, 9.1% Yy 8.6%, respectivamente. Luego aparecen los riesgos de recuperacion del producto
principal (con 7%), ley del producto principal (con 5%) y el ramp up (con 4%).

Por otra parte, para el caso de las operaciones consideradas en el andlisis, la Figura 2.10
presenta la frecuencia de los riesgos respectivos.

Frecuencia de riesgos de operaciones (otros riesgos representan el 15.3% de la muestra) (N=881)
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Figura 2.10: Frecuencia de riesgos en operaciones (Paredes et al., 2023)

En este caso, Paredes et al. (2023) notan que la recuperacién del producto principal (con 8%)
junto con la disponibilidad de carguio (con 6%) son las incertidumbres mas comunes en las eva-
luaciones. También se observa que los riesgos asociados a la ley del producto principal, plazo de

ejecucion, disponibilidad de transporte, rendimiento de carguio y tiempos de ciclo son los siguien-
tes con frecuencias entre 4% y 5%.

Posteriormente, para la etapa de cuantificacion de las incertidumbres identificadas se obtiene
la Figura 2.11, donde se aprecia que el tipo de cuantificacion utilizado con mayor frecuencia es la
objetiva (71%), resultando mas de dos tercios de la muestra. En general existe una tendencia a este
tipo basado en datos historicos, debido a que genera un menor sesgo del proceso.
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70,7%

Figura 2.11: Tipos de cuantificaciones utilizadas (N=1,136) (Paredes et al., 2023)

A pesar de que la cuantificacion objetiva domina en el Anélisis de Riesgos, en base a la
experiencia de GEM se evidencia un aumento de las cuantificaciones de tipo subjetiva y mixta en
los ultimos afios. Esto se debe principalmente a que en la cuantificacion hay un aumento del uso
de criterio experto producto del incremento de riesgos que no cuentan con datos historicos para su
cuantificacion o debido a una emergente conciencia de que no todos estos datos representan fiel-
mente el estado actual y el futuro del proyecto/operacion (Paredes et al., 2023).

En la Figura 2.12 los autores presentan la distribucion de tipos de analisis utilizados, donde
se aprecia que, en proporciones similares, los estudios estan enfocados en el impacto generado en
el VAN (48%) y la produccion (45%), siendo estas las principales variables que determinan el valor
de un proyecto u operacion.

7,4%

= VAN
» Produccién

= VAN + Produccién
44,5%

48,1%

Figura 2.12: Tipos de Analisis de Riesgos empleados (N=108) (Paredes et al., 2023)

A partir de la muestra con distintos estudios de Analisis de Riesgos realizados, en la Figura
2.13 se muestran las principales métricas para el caso del VAN vy la categorizacion de GEM para
la industria:

13



Valor seguro (P05)
| (95% de confianza)

| Valor esperado

Frecuencia

Valor deterministico

Probabilidad de cumplimiento

Probabilidad de pérdida

Métricas de VAN en Riesgo Categorizacion GEM

Neutral Rebusto

Variable

% Pérdida esperada VAN >8% -1%- 8% <-1% (*)
VaR (P05) / Deterministico >61% 23%-61% <23%
Prob. cumplimiento VAN <17% 17% - 48% >48%
Prob. de pérdida de VAN >4% 0% - 4% 0%

(*) La métrica de pérdida esperada es negativa en el caso
que el valor esperado sea mayor que el valor deterministico

Figura 2.13: Métricas relevantes y categorizacion (Paredes et al., 2023)

La tabla presente en la Figura 2.13 muestra tres intervalos para cada una de las métricas
evaluadas (KPI). La categoria “Fragil” corresponde a los datos entre los percentiles 0% a 25%, la
categoria “Neutral” corresponde a los datos entre los percentiles 25% a 75% y por ultimo esta la
categoria “Robusto” que corresponde a los datos entre los percentiles 75% a 100%. Los intervalos
establecidos (en porcentajes) para cada categoria son indicadores que pueden ser Utiles para evaluar
la robustez y la vulnerabilidad de los proyectos en cada una de las métricas evaluadas.

Como ejemplo, se puede tener un proyecto de mineria del cobre en Chile. A continuacion, se
puede ver el posicionamiento de dicho proyecto frente a la industria en cada una de las métricas
anteriores:

Variable e Value Category
% NPV expected loss >8% -1%-8% <1% 4.8% O
VaR (P05) /
bt >61% 23%-61% <23% 101% @
NPV prob. Compliance  <17% 17% - 48% >48% 7% O
NPV prob. of negative >4% 0% - 4% 0% 0% .

Figura 2.14: Métricas relevantes y categorizacion para un proyecto de ejemplo (Paredes et al., 2023)

De la Figura 2.14, el proyecto tiene una pérdida esperada del 4.8%, por lo que es considerado
neutral de acuerdo con la categorizacion presentada en este KPI. Por una parte, se puede observar
que es un proyecto robusto frente al riesgo, pues tiene un VaR de 10.1% y tampoco corre riesgo de
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pérdida de VAN (0%), en otras palabras, es un proyecto que genera valor al inversionista incluso
en un escenario muy negativo de materializacion de incertidumbres.

Sin embargo, la probabilidad de cumplimiento del VAN es solo de 7%, por lo que es consi-
derado fragil. De esta forma, a pesar de que el proyecto es robusto respecto a la no pérdida de valor,

las metas econdmicas (VAN) propuestas por el proyecto probablemente no serén alcanzadas, por
lo que se pueden considerar optimistas.

Finalmente, la Figura 2.15 presenta los riesgos de mayor impacto en términos de su contri-
bucion al valor en riesgo para los proyectos y operaciones evaluadas.
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Figura 2.15: Contribucion de riesgos evaluados al VaR de proyectos y operaciones (Paredes et al., 2023)

En base a este andlisis de Paredes et al. (2023) se observa que, para los proyectos, el precio
del producto principal, el CAPEX y el plazo de ejecucion son las incertidumbres que presentan una
mayor contribucion al VaR en ese orden. Por otra parte, los riesgos de mayor impacto en operacio-
nes son el CAPEX, el precio del producto principal y la recuperacion del producto principal.

2.4 Outliers

Los outliers son puntos de datos que se alejan significativamente del resto de observaciones
en un conjunto de datos, ya sea por ser inusualmente grandes o pequefios en comparacion con el
resto. Pueden surgir por la propia variabilidad del conjunto de datos o por errores de medicion o,
de entrada (Castrillo, 2023).

Independientemente de cdmo hayan surgido, los outliers pueden tener un gran impacto sobre
los resultados de los andlisis estadisticos al afectar medidas sensibles a los valores extremos, como
la media y la desviacion estandar. Ademas, pueden introducir sesgo en la distribucion de los datos,
rompiendo las suposiciones de normalidad en las que se basan muchos modelos estadisticos como

la regresion linear o los test de hip6tesis. También pueden afectar al rendimiento de los modelos
de machine learning.
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2.4.1 Deteccion de outliers

Existen diversas técnicas para identificar valores atipicos en un conjunto de datos, incluyendo
métodos de inspeccion visual, métodos estadisticos e incluso modelos de machine learning como
el Local Outlier Factor (LOF), el Isolation Forest (IForest) o el algoritmo de K-nearest Neighbors
(KNN). Si bien los modelos de machine learning son de gran ayuda en escenarios mas complejos
como la deteccién de outliers multivariados, para el caso de valores atipicos univariados se pueden
utilizar los enfoques estadisticos y la inspeccion visual debido a su simplicidad y eficacia (Castrillo,
2023).

2.4.1.1 Z-Score

El Z-Score (puntuacion Z) es una medida estadistica que indica cuantas desviaciones estandar
un punto de datos especifico esta por encima o por debajo de la media del conjunto de datos. Por
lo general se establece un umbral de 3, por lo que aquellos puntos de datos cuya puntuaciéon Z
absoluta sea superior a 3 son considerados outliers.

La eleccion del 3 como umbral proviene de la regla empirica (Kazmier, 2004), segun la cual
los datos dentro de 3 veces la desviacion estandar respecto a la media representan el 99.7% de los
datos de la distribucion.

2.4.1.2 Z-Score modificado

Cuando los datos son asimétricos o no se distribuyen de forma normal, se puede utilizar el
Z-Score modificado (MAD-Z-Score). A diferencia del Z-Score, se usa la mediana (¥) y la desvia-
cion absoluta mediana (MAD en inglés) del conjunto de datos, en lugar de la media y la desviacion
estandar, con el fin de evitar el efecto de los outliers sobre estas dos medidas (Castrillo, 2023).

Por lo tanto, el Z-Score modificado mide cuanto se aleja un valor de la mediana en términos
de la desviacion absoluta mediana. En este contexto, se suele utilizar un umbral de 3.5 para consi-
derar que un dato es un outlier (Iglewicz & Hoaglin, 1993).

La formula para obtener el Z-Score modificado para el punto x; es:

0.6745 (x; — X)

Z — Score modificado VAD
Para el conjunto de datos x4, x», ..., X,,:
MAD = Mediana(|x; — X|) Ec. 2

2.5 Ajuste de una distribucién

Identificar el tipo de distribucidn que tiene a una variable es un paso fundamental en practi-
camente todos los estudios que implican datos, desde los contrastes de hipétesis hasta la creacion
de modelos por aprendizaje estadistico y machine learning.

Ajustar una distribucion paramétrica a partir de un conjunto de datos consiste en encontrar el
valor de los parametros con los que, con mayor probabilidad, dicha distribucion puede haber
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generado los datos observados. Por ejemplo, la distribucion normal tiene dos pardmetros (media y
varianza), una vez conocidos estos dos parametros, se conoce toda la distribucion (Amat, 2021).

Un método para ajustar una distribucion de probabilidad a los datos es una prueba de bondad
de ajuste. Este método compara la frecuencia observada con la frecuencia esperada del modelo
para cualquier nimero de clases. Un enfoque para calcular esta prueba de bondad de ajuste es con
la Suma de Errores Cuadrados (o estimaciones) (SSE), también Ilamada Suma de Cuadrados Resi-
duales (RSS).

El RSS describe la desviacién predicha de los valores empiricos reales de los datos, es decir,
las diferencias en las estimaciones. Es una medida de la discrepancia entre los datos y un modelo
de estimacion. Un RSS pequefio indica un buen ajuste del modelo a los datos (Taskesen, 2020).
RSS se calcula mediante:

RSS = ) (i - f(x)? Ec. 3

Donde y; es el valor i-ésimo de la variable a predecir, x; es el valor i-ésimo de la variable
independiente y f(x;) es el valor predicho de y;.

Ademas de RSS, existen otros enfoques para determinar la bondad de ajuste, como maximum
likelihood estimation (MLE), moment matching estimation (MME), quantile matching estimation
(gme), entre otros.

Después de encontrar la distribucidn tedrica mejor ajustada, se obtienen los siguientes para-
metros (Taskesen, 2020):

= Location (loc): Este parametro representa la ubicacion de la distribucion en el eje x. Se
utiliza para desplazar la distribucion a lo largo del eje x, sin afectar su forma. Un valor
positivo de loc desplaza la distribucion hacia la derecha, mientras que un valor negativo la
desplaza hacia la izquierda.

= Scale: Este pardmetro representa la escala de la distribucidn. Controla la amplitud de la
distribucion, es decir, qué tan extendida o comprimida esta en el eje x. Un valor mayor de
scale da como resultado una distribucion mas extendida, mientras que un valor menor la
comprime.

= Arguments (arg): Este parametro representa argumentos adicionales especificos de la dis-
tribucidn que se esta ajustando. Algunas distribuciones requieren argumentos adicionales
para definir completamente su forma, mientras que otras no. Por ejemplo, la distribucion
gamma requiere un parametro alpha como argumento adicional, mientras que la distribu-
cién normal no requiere argumentos adicionales.
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2.6 Medidas de dispersion relativa

Las medidas de dispersion relativa son medidas estadisticas que se han relativizado, de ma-
nera que las medidas de dispersion relativa indican la dispersion de un conjunto de datos sin las
unidades de medida de la variable.

Las medidas de dispersion relativa sirven para comparar la dispersién de diferentes variables.
Como las medidas de dispersion relativa no tienen unidades, permiten comparar el grado de dis-
persion de dos conjuntos de datos completamente distintos (Academia Balderix, 2024).

2.6.1 Coeficiente de variacidon de Pearson

El coeficiente de variacion de Pearson (CV) es una medida estadistica que sirve para deter-
minar la dispersién de un conjunto de datos respecto a su media. Este coeficiente se obtiene divi-
diendo la desviacion estandar (o) y la media (x), pudiendo expresarse en forma de porcentaje.

CV = Ec. 4

x| Q

2.6.2 Coeficiente de variaciéon basado en la mediana

El coeficiente de variacion basado en la mediana (CV},,) o indice de dispersion respecto a la
mediana es igual a la division entre la desviacion absoluta respecto a la mediana (MAD) y la me-
diana.

MAD

CVy, = P Ec.5

A diferencia del coeficiente de variacion tradicional estandar, este coeficiente o indice es
menos sensible a los valores extremos y outliers, porque se basa en la mediana y las desviaciones
absolutas en lugar de la media y las desviaciones cuadraticas. Proporciona una mejor representa-
cion de la dispersién en distribuciones que no son simétricas y que tienen valores extremos
(Academia Balderix, 2024).

2.7 Modelo de clasificacion de tiempos equipo mdviles mina rajo

2.7.1 Estandar de clasificacion de tiempos equipos maviles

El modelo de tiempos mina rajo para CODELCO entrega lineamiento en la gestion del
desemperfio de los activos mina de la Corporacion. La estructura definida (CODELCO, 2024) se
muestra a continuacion:
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Figura 2.16: Modelo de clasificacion de tiempos (CODELCO, 2024)

Tiempo nominal: Tiempo de afio calendario equivalente a 365 dias (o 366 para afio bi-
siesto).

Tiempo disponible: Tiempo durante el cual el equipo se encuentra disponible para operar.
Se obtiene descontando del tiempo nominal, el tiempo de ejecucion de las actividades de
tiempo fuera de servicio.

Tiempo efectivo: Tiempo en que el equipo se encuentra desarrollando las actividades para
los cuales ha sido adquirido por la organizacion

Fuera de servicio programado: Tiempo en que el equipo, méaquina o instalacion, no se en-
cuentra en condiciones de operar (habilitado) debido a que esta en una intervencion de
mantenimiento programada.

Fuera de servicio no programado: Tiempo en que el equipo, maquina o instalacion, no se
encuentra en condiciones de operar (habilitado) debido a un evento de mantenimiento no
programado que requiere de una intervencion.

Perdidas operacionales: Tiempo que no agrega valor al proceso producto de una espera por
un equipo complementario o esperas en locaciones (origen o destino).

Demoras programadas: Espacio de tiempo en que el equipo se encuentra disponible para
ser utilizado en la operacion, pero esta detenido por interrupcion programada debido a ac-
tividades incidentales e inherentes del proceso.

Demoras no programadas: Espacio de tiempo en que el equipo se encuentra disponible para
ser utilizado en la operacion, pero esta detenido por interrupcion no programada.

Dentro de los puntos excluyentes que incorpora este estandar se tienen los siguientes:

Para los equipos, se establece un tiempo nominal de 365 dias al afio (0 366 en caso de afio
bisiesto).

Se considera parque nominal de equipo la flota propia y equipo en arriendo. Equipos de
“back-up” deben ser incorporados en la flota nominal de equipos.
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= Paratoda la flota de equipos en arriendo se debe considerar la instalacion y la gestion ope-
racional a través de los sistemas de despacho.

= Solo pueden eliminarse del sistema (como parte de la flota nominal) Gnicamente aquellos
equipos que son dados de baja segun las formalidades y requisitos establecidos.

= L0os equipos que ingresan a mantenimientos mayores u overhaul, deben mantenerse como
parte de la flota nominal (siendo medidos por sistema).

2.7.2 Indicadores para equipos mineros

El modelo de tiempos para equipos mdviles en la fase mina rajo entrega un marco de trabajo
en la gestion del desempefio de los activos mina de la Corporacion segun la definicién y clasifica-
cion de tiempos presentada (CODELCO, 2024). A continuacion, se presentan las formulas estable-
cidas para la construccion de los indicadores relevantes:

= Disponibilidad [%0]: Es el porcentaje de las horas nominales en que el equipo estuvo en
condiciones mecanicas para ser operado.

Tiempo disponible

Di bilidad =
tspombtiad Tiempo nominal Ec. 6

= Utilizacién efectiva en base disponible (UEBD) [%0]: Es el porcentaje de las horas dispo-
nibles en que el equipo se encuentra realizando su funcién disefio.

Tiempo efectivo

UEBD =
Tiempo disponible Ec. 7

= Rendimiento efectivo [toneladas/horas efectivas]: Indicador que mide el desempefio pro-
ductivo (valido para equipos de carguio y transporte) segun las caracteristicas de disefio del
equipo.

Toneladas cargadas o transportadas

Rendimiento efectivo =
4 Tiempo efectivo Ec. 8

Cabe destacar que estas formulas de calculo para los indicadores pueden ser aplicadas para
el calculo a nivel de equipo, tipo de flota (k) y parque nominal (PN). En ningln caso, para el calculo
de indicadores se deben utilizar promedios. A modo de ilustracion, se explica el calculo de dispo-
nibilidad a nivel de flota y parque nominal.

Célculo de Disponibilidad de Flota k:

Tiempo disponible,

Disponibilidad, = Tiempo nominal, Ec.9
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Donde Tiempo Disponiblex corresponde a la suma de los tiempos disponibles de todos los
equipos que conforman la Flota k. Del mismo modo, Tiempo nominalk corresponde a la suma de
los Tiempos nominales de los equipos que conforman la flota k.

Calculo de Disponibilidad de Parque Nominal:

Tiempo disponibley;

Disponibilidadpy = Tiempo nominaly Ec. 10

Donde Parque Nominal = Flota ki + Flota k> + ... Flota kn
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3 Antecedentes

La Division Radomiro Tomic (DRT) es una de las ocho divisiones operativas con que cuenta
la Corporacion Nacional del Cobre de Chile (CODELCO). Dicha Corporacién es una empresa
minera, industrial y comercial, de propiedad del Estado de Chile, cuyo principal objetivo es des-
plegar su capacidad de negocios mineros y relacionados en Chile y el mundo, con el fin de maxi-
mizar en el largo plazo su valor econémico y su aporte al duefio, el Estado de Chile. Su principal
producto es el cobre refinado en forma de catodos de cobre, con un 99.99% de pureza.

3.1 Ubicacidén de la Faena Minera

Las instalaciones de la DRT se ubican en la region de Antofagasta, provincia de El Loa,
comuna de Calama, aproximadamente a 27 kilometros al Norte de Calama, a una altitud aproxi-
mada de 2,950 m.s.n.m., ocupando sus instalaciones industriales una superficie aproximada de
5,000 ha, de un total aproximado de 37,000 ha con las que cuenta la DRT en base a sus concesiones
mineras.

3.2 Proceso productivo

La DRT extrae minerales a traves de exploracion a rajo abierto que permite desarrollar la
linea de minerales lixiviables, los que son procesados en la planta hidrometalGrgica existente en la
Division y la linea de sulfuros que abastece de minerales a la concentradora de la Division Chu-
quicamata (DCH). En la actualidad, la capacidad de extraccion es de 700 ktpd que permite el pro-
ceso de mineral a través de chancado, apilado, lixiviacion de 64 Mt anuales. El material estéril
extraido es depositado en los botaderos de estériles Oeste y Este Sur.

La actual operacion, tiene como criterio de planificacion un sistema integrado de ambas li-
neas, el que contempla en general lo siguiente:

= Explotacién conjunta de minerales oxidados y sulfurados, tratdndose los primeros en forma
tradicional por lixiviacién primaria y secundaria en las instalaciones existentes de DRT

= Proceso por lixiviacion quimica de sulfuros secundarios-mixtos

= Los sulfuros fuertes, débiles y primarios son enviados a la concentradora de la DCH, a
través del sistema de chancado y correa transportadora existente, permitiendo una alimen-
tacion méxima de 100 ktpd.

3.2.1 Explotacion del Yacimiento

La extraccidon de material del yacimiento se realiza a través de explotacion a rajo abierto, que
comprende faenas de perforacion, tronadura y carguio de camiones.

La mina RT aplica un esquema de explotacion de banco cerrado con rampa continua, cuyos
principales pardmetros geométricos de disefio dan origen a las expansiones.

22



La perforacion y tronadura tiene por objeto fracturar el material, para que sea extraido me-
diante palas y cargadores. Posteriormente, el material fracturado constituido de estéril y mineral es
cargado en camiones para su transporte a los distintos botaderos o procesamiento.

El mineral sulfurado proveniente de la mina RT es transportado en camiones de alto tonelaje
(300 ton) hasta el chancador primario, en donde el mineral es sometido a conminucién hasta un
tamafio maximo de 381 mm. Posteriormente, los minerales sulfurados son transportados mediante
una correa transportadora overland para su procesamiento en la DCH.

3.2.2 Planta de Chancado

El mineral oxidado de la mina es alimentado a un chancador giratorio y llevado mediante una
correa transportadora a un acopio de mineral grueso. Desde alli es transportado a la planta de chan-
cado y harneado (secundario y terciario), donde el material es reducido y clasificado hasta una
malla nominal de 13 mm (1/2”). Luego, el mineral proveniente del proceso de chancado y harneado
alimenta las correas de curado. Estas correas descargan el mineral, a través de una torre de trans-
ferencia, a la correa de alimentacion del apilador. EI material chancado es sometido a una primera
irrigacion de solucién compuesta por agua y acido sulfdrico de manera de iniciar el proceso de
lixiviacion de cobre contenido en la roca, este proceso es conocido como curado.

3.2.3 Lixiviacion

El material es apilado y lixiviado a través de un sistema de irrigacion por goteros y aspersores
para el riego con refino y solucién intermedia (ILS). El retiro de mineral ya procesado, desde el
area de apilamiento, se realiza mediante un recuperador mavil (rotopala) o en ocasiones con ca-
miones CAEX, que recoge los ripios lixiviados y los transfiere hacia una correa colectora movil
(puente recuperador) mediante correas, para ser finalmente entregado al sistema esparcidor de ri-
pios, que los deposita en el botadero de ripios. Este proceso de lixiviacion es conocido como lixi-
viacion primaria, que da origen a las denominadas pilas dinamicas.

Adicionalmente, al botadero de ripios descartados de la lixiviacion primaria es irrigado con
refino, en un proceso denominado lixiviacion secundaria, en la pila de ripios homoénima.

Por otro lado, los minerales oxidados de baja ley (OBL) que son extraidos desde el rajo, son
acopiados en su mayoria sin proceso de chancado primario (ROM), en una superficie impermeabi-
lizada donde se realiza la lixiviacion de minerales de baja ley en la pila de ripios de lixiviacion
OBL o DUMP. Adicionalmente, es posible ante contingencias, trasladar y apilar el material remo-
vido de la lixiviacion primaria mediante camiones hasta la pila de ripios OBL 0 DUMP. Esto sig-
nificaria una nueva etapa de procesamiento de mineral, al igual que la lixiviacion secundaria de
ripios, que permite un enriquecimiento intermedio de la solucién de lixiviacion (ILS).

3.2.4 Planta SX-EW

La solucion enriquecida (PLS) recolectada de los procesos de lixiviacion anteriormente se-
fialados, es enviada a la planta de extraccion por solvente (SX), en donde el reactivo organico
captura el cobre de la fase acuosa, adicionalmente, el electrolito pobre que viene de la etapa de
electro-obtencion captura el cobre de la fase organica, saliendo un acuoso limpio cargado o
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electrolito de avance. El orgénico se regenera, retornando a la etapa previa de extraccion, operando

el circuito cerrado permanente.

Finalmente, se obtienen catodos de alta pureza, los cuales, son cargados en camiones y trans-
portados al puerto de Mejillones, donde son embarcados hacia sus clientes.
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Figura 3.1: Diagrama de flujo de procesos - Division Radomiro Tomic (CODELCO, 2022)
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4 Metodologia

1)

2)

3)

4)

La primera etapa consiste en identificar las incertidumbres que potencialmente tengan un
efecto en el cumplimiento del plan. Se capturan solamente las incertidumbres que sean
cuantificables y gestionables dentro de los alcances del proyecto.

Posteriormente existe una etapa de recopilacion y obtencién de datos histéricos (reales y
planificados) relacionadas a las distintas incertidumbres identificadas. Inicialmente, se
realiz6 una seleccion y preprocesamiento de los datos relevantes, asegurando la calidad y
consistencia de la informacién recopilada para construir las distintas bases de datos. Se
aplican técnicas de limpieza y transformacion de datos con el fin de preparar la informacion
para su analisis.

En este estudio también se utiliza un factor de ajuste multiplicativo para medir el cumpli-
miento o la variabilidad histdrica que tiene una incertidumbre tomando las diferencias entre
los valores reales con respecto de los valores planificados de esta. El factor de ajuste mul-
tiplicativo corresponde a la division entre los valores reales con respecto a los valores pla-
nificados de una incertidumbre en un periodo t, tal como se muestra en la siguiente expre-
sion:

Incertidumbre real;

Factor de ajuste; = Ec. 11
J Y Incertidumbre planificada,

Se realiza un Analisis exploratorio de los datos (planificados, reales) y factores de ajuste
con el fin de comprender mejor las caracteristicas y estructura de estos. Dentro del analisis
se incluye:

= Resumen de Datos: Uso de medidas de tendencia central y medidas de dispersion.

= Visualizaciéon de Datos: Creacion de graficos como histogramas, diagramas de caja
(boxplots), graficos de violin para visualizar la forma de la distribucion y las relaciones
en los datos.

= |dentificacion de Patrones y Anomalias: Deteccidn de tendencias, patrones, valores ati-
picos y anomalias en los datos.

Como los datos son asimétricos y no se distribuyen de forma normal, se utiliza el Z-score
modificado (MAD-Z-Score) para la identificacion de outliers.

La Cuantificacion de incertidumbres corresponde a la siguiente etapa del anélisis y consta
de dos partes. Por un lado, se puede definir la probabilidad de ocurrencia asociada al riesgo
relevante (ajustando una distribucion de probabilidades y los parametros que definen el
proceso aleatorio). Por otra parte, se debe establecer la forma en la cual este riesgo afectara
el plan de produccion.
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5)

6)

Para estandarizar y comparar la variabilidad entre las distintas variables relacionadas a las
fuentes de incertidumbre, se empleara un coeficiente de variacién. En este caso uno basado
en la mediana (C14,).

Finalmente, considerando tanto el coeficiente de variacion y el impacto de esta variacion
en una matriz de evaluacién, se puede establecer un ranking de las fuentes de incertidumbre
identificadas para el caso de estudio, donde un mayor puesto se relaciona con una mayor
relevancia en un andlisis o al realizar planes de mejora.
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5 Desarrollo y discusion de resultados

5.1 Potenciales Fuentes de incertidumbre

Para la identificacion de incertidumbres se estudio el flujo de procesos de la division consi-

derando que la variabilidad tendria consecuencias importantes en el resto de los procesos y final-
mente en el cobre fino. El analisis se llevd a cabo con la opinidn de expertos de cada area.

De esta forma, las incertidumbres generales identificadas se agruparon segln su naturaleza

en tres categorias:

5.1.1

5.1.2

5.1.3

Geologia
Variable: Tonelaje y Ley de cobre total (CuT) extraidos.

Descripcion: Las caracteristicas geoldgicas, como la presencia de vetas, fallas y zonas de
alteracion pueden influir en la concentracion y la distribucion del mineral. Esta variabilidad
en la distribucion y composicion del mineral dentro del yacimiento produce incertidumbre
en la estimacion del tonelaje extraido y de la ley de cobre.

Consecuencia: La discrepancia entre el tonelaje-ley considerado en la planificacion minera
y el real contenido puede generar un destino equivocado del material y una produccion de
cobre distinta a la presupuestada. Ademas, impacta negativamente en la programacion y la
secuencia de extraccion del mineral.

Operaciones mina

Variable: Indicadores de desempefio (KPI) para palas y camiones (CAEX).

Descripcion: La eficiencia operativa en la mina depende en gran medida de la disponibili-
dad, utilizacion efectiva (UEBD) y rendimiento efectivo de los equipos de carguio y trans-
porte. Factores como caracteristicas técnicas de los equipos (modelo, edad, capacidad de
carga, etc.), el mantenimiento, la capacitacion de los operadores, las condiciones del te-
rreno, entre otros, pueden afectar la operatividad de las palas y camiones. La variabilidad
en los tiempos de ciclo, las demoras y las pérdidas operacionales introducen incertidumbre
en los indicadores de desempefio de los equipos.

Consecuencia: La inconsistencia en la disponibilidad y eficiencia de los equipos puede re-
sultar en interrupciones en la cadena de produccién, afectando el cumplimiento del plan de
extraccion y transporte de mineral. Esto puede llevar a una subutilizacion de los recursos,
incrementos en los costos operativos y desviaciones significativas del plan de produccion
de cobre fino, impactando negativamente la rentabilidad y eficiencia global de la operacion
minera.

Secuencia Plan Minero

Variable: Adherencia geométrica.
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= Descripcion: La secuencia del plan minero define el orden en que se deben llevar a cabo las
actividades de extraccion, carguio, transporte para optimizar el proceso y maximizar el va-
lor del negocio. Factores como la variabilidad geoldgica y las limitaciones operativas (dis-
ponibilidad de equipos, condiciones climaticas adversas, restricciones de seguridad, etc.)
pueden causar desviaciones en la secuencia del plan minero y afectar la conciliacion espa-
cial.

= Consecuencia: Las desviaciones en el cumplimiento de la secuencia del plan minero gene-
ran una pérdida de valor del negocio. Aunque se logren los tonelajes de produccion previs-
tos, extraer el material en un orden incorrecto puede impactar negativamente la eficiencia
operativa. Esto puede resultar en incrementos en los costos de operacion y una reduccién
en la calidad del mineral procesado.

5.2 Construcciéon Bases de datos

En esta etapa, se crearon cuatro bases de datos para agrupar la informacion de las variables
dentro de los afios de estudio (2021, 2022 y 2023). Para la creacion de estas bases de datos fue
necesario extraer, transformar y cargar informacion, tanto real como planificada, desde multiples
fuentes.

5.2.1 Incertidumbre Geoldgica

Los datos planificados corresponden a los obtenidos por el modelo geoldgico mensual o de
mediano plazo (MMP), mientras que los datos reales se obtienen a partir del modelo geoldgico de
pozos de tronadura o de corto plazo (MCP).

De esa forma, los solidos extraidos de forma diaria son cubicados y evaluados segun ambos
modelos. Ambos tipos de datos se obtienen a partir del registro de cubicaciones mensual (escala
diaria) entregado por Vulcan, el cual se va actualizando por dia. Para la comparacion de los datos,
en este archivo se identifica la fuente (MMP o MCP), la fecha (dia, mes, afio), el oretype extraido
con la masa (tonelaje) y ley de cobre total asociadas a este.

Tabla 5.1: Definicion de Oretypes

Cadigo Oretype
LST Lastre
OBL Oxidos baja ley
OML Oxidos media ley
OAL Oxidos alta ley
MML Mixtos media ley
MAL Mixtos alta ley
SBL Sulfuros baja ley
SAA Sulfuros alta arcilla
SAS Sulfuros alta solubilidad
SBC | Sulfuros Chuquicamata baja ley
SMC | Sulfuros Chuquicamata media ley
SDF Secundarios débiles-fuertes
SAC | Sulfuros Chuquicamata alta ley
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5.2.2 Incertidumbre Operacional mina

Para el carguio el estudio se realiza por palas, mientras que, para el transporte es por flota de
camiones. Los equipos considerados dentro de la base de datos corresponden a las palas o camiones
que se siguen utilizando en la actualidad (2024), excepto por la flota de camiones Caterpillar
798AC, debido a que se incorpord este mismo afio, por lo que no existen suficientes datos para el
analisis y también representan una minima cantidad de la flota total.

Tabla 5.2: Detalle Palas en DRT

Pala Modelo Tipo | Capacidad balde [yd®]
P203 | Komatsu 4100XPA | Eléctrica 56
P204 | Komatsu 4100XPB | Eléctrica 73
P205 | Komatsu 4100XPB | Eléctrica 73
P206 | Komatsu 4100XPB | Eléctrica 73
P210 | Komatsu 4100XPC | Eléctrica 73
P211 | Komatsu 4100XPC | Eléctrica 73
P214 | Komatsu 4100XPC | Eléctrica 73
P209 | Komatsu PC8000 | Hidraulica 44
P215 | Komatsu PC8000 | Hidraulica 44
PL002 | Komatsu PC5500 | Hidraulica 37

Tabla 5.3: Detalle CAEX en DRT

Flota camion | Cantidad nominal
Komatsu 930E 64
Komatsu 980E 12
Caterpillar 797F 24
Caterpillar 798AC 2

Los datos planificados se obtienen a partir de los planes semanales (escala diaria) realizados
en cada afio, los cuales se encuentran en formato Excel. Se identifica la fecha (dia, mes, afio) junto
con los indicadores principales (disponibilidad, utilizacién y rendimiento efectivos) del equipo de
carguio o flota del equipo de transporte.

Por otra parte, los datos reales se obtienen desde el sistema JigSaw de MineOps ingresando
cada fecha y descargando el archivo en formato Excel o CSV (del inglés comma-separated values).
Para llevar a cabo la comparacion entre datos, se identifica igualmente la fecha (dia, mes, afio)
junto con los mismos indicadores del equipo de carguio o flota de transporte correspondiente.

5.2.3 Incertidumbre en Secuencia Plan minero

Actualmente los valores de adherencia geométrica se calculan de manera semanal a través
del software Delta, el cual entrega un archivo en formato Excel. Al intersectar las topografias pla-
nificadas y reales se obtiene la distribucidn que se observa en la Figura 5.1 con las siguientes cate-
gorias:
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Atraso pasado: materiales planificados para el periodo anterior, pero se extrajeron durante
el periodo de estudio

Adelanto pasado: materiales planificados para el periodo de estudio, pero se extrajeron pre-
viamente

Dentro de plan: materiales planificados para el periodo de estudio y extraidos en el periodo
de estudio

Fuera de plan: materiales que no se planificaron para el periodo de estudio, pero se extra-
jeron durante este periodo, que no son Atraso pasado

Atraso de plan: materiales planificados para el periodo de estudio y no extraidos durante
este periodo, y que no corresponden a un Adelanto pasado.

Inicio real Inicial Planificada Final Planificada Final Real

Atraso
pasado

Dentro de

plan

Adelanto
pasado

Atraso de
plan

Figura 5.1: Método de categorizacidn en software Delta (5 categorias) (TIMINING, 2020)

Para la informacion mas antigua (2021 y parte de 2022) se utilizaba otro método de célculo

donde se consideraban areas (2 dimensiones) en vez de voliumenes (3 dimensiones) y existian me-
nos categorias (Figura 5.2):

Dentro de plan: Minado dentro del area planificada y en el periodo planificado.

Minado no planeado: Minado en el periodo, pero en un area fuera de la planificacion del
periodo

Planeado no minado: Planeado en el periodo, pero no minado durante el periodo.
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Inicio real Inicial planificada Final planificada Final real

Minado no Minado no
planeado planeado

Dentro de
plan

Planeado no Planeado no
minado minado

Figura 5.2: Método de categorizacion en software Delta (3 categorias) (TIMINING, 2020)

Las formulas con las cuales se configura el reporte de adherencia al plan son:

(Dentro de Plan)

Adh i étrica (5 cat fas) =
erencia geométrica (5 categorias) (Dentro de plan + Atraso de plan + Adelanto pasado) Ec. 12
Adh , Stri 3 cat B _ (Dentro de Plan)
erencia geométrica (3 categorias) = (Dentro de plan + Planeado no minado) Ec. 13

En estas férmulas no se consideran como contribucion al plan los adelantos del periodo an-
terior, es decir, se compara lo correctamente ejecutado dentro del periodo contra lo planificado
dentro del periodo.

5.3 Analisis Exploratorio de datos

Con la informacion recopilada en la seccion anterior, se realiza un analisis exploratorio para
describir en profundidad los datos asociados a las incertidumbres identificadas:

5.3.1 Geologia
5.3.1.1 Base de datos inicial

En las siguientes tablas se resumen los datos de extraccion diaria segun los distintos modelos
(se destaca en rojo el valor mas alto de algunas medidas y en azul el mas bajo):
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5.3.1.1.1 Tonelaje

Tabla 5.4: Estadisticas de la base de datos Tonelaje - Modelo Corto Plazo (MCP)

Tonelaje (MCP) [t] LST OBL oML OAL | MML | MAL | SBL SAA SAS SBC SMC SDF SAC

Cuenta 1,071 1,064 1,071 1,066 812 863 841 669 1,035 | 1,052 344 788 1,061

Media 237,120 | 24,063 | 88,547 | 47,305 | 6,503 | 9,638 | 10,468 | 11,624 | 15547 | 25,236 | 24,629 | 35,098 | 29,298

Desviacion estandar | 85,014 | 17,814 | 47,315 | 42,862 | 7,279 | 11,605 | 15,054 | 16,662 | 14,176 | 19,176 | 17,018 | 26,538 | 21,814

Minimo 31,011 | 0.006 1,798 0.41 0.004 | 0.04 | 0.002 | 0.005 0.16 2.82 0.93 12.16 0.09
P25 173,217 | 11,360 | 52,300 | 16,115 830 | 1,558 | 195 650 4,763 | 9,915 | 12,157 | 14,774 | 13,038

Mediana 234,403 | 20,373 | 83,436 | 34,043 | 4,067 | 5677 | 2,313 | 4,825 |11,917 | 21,326 | 21,097 | 30,076 | 25,152
P75 292,022 | 33,175 | 116,058 | 66,239 | 9,774 | 13,766 | 16,038 | 15,361 | 22,446 | 36,127 | 32,782 | 49,655 | 41,582

Méaximo 543,216 | 111,796 | 255,981 | 274,289 | 55,491 | 89,005 | 85,360 | 107,506 | 98,056 | 100,656 | 111,790 | 142,883 | 226,892

Tabla 5.5: Estadisticas de la base de datos Tonelaje - Modelo Mediano Plazo (MMP)

Tonelaje (MMP) [t] LST OBL | OML OAL | MML | MAL | SBL | SAA | SAS SBC SMC SDF SAC

Cuenta 1,071 | 1,064 | 1,070 1,055 748 792 658 627 1,000 | 1,046 341 786 1,061

Media 256,023 | 19,747 | 82,616 | 40,466 | 7,176 | 8,013 | 15,169 | 8,793 | 12,420 | 26,768 | 27,993 | 38,304 | 29,815

Desviacion estandar | 87,691 | 15,290 | 43,487 | 40,941 | 8,287 | 9,682 | 17,219 | 12,183 | 12,514 | 20,929 | 18,504 | 28,467 | 22,914

Minimo 17,150 | 0.004 | 1,082 437 0.18 | 0.003 | 0.008 | 0.005 | 0.08 5.46 20.17 8.66 0.09
P25 193,047 | 7,896 | 50,228 | 10,908 | 864 957 | 1,107 | 616 | 2,700 | 10,079 | 13,428 | 17,154 | 11,647

Mediana 254,323 | 17,360 | 77,022 | 26,974 | 4,313 | 4,277 | 9,270 | 3,647 | 8,895 | 22,512 | 25,186 | 33,487 | 26,290
P75 310,339 | 28,355 | 107,697 | 56,847 | 11,130 | 11,690 | 23,314 | 12,072 | 17,696 | 39,071 | 39,893 | 53,967 | 42,996

Méximo 600,564 | 97,087 | 252,062 | 270,822 | 52,441 | 73,325 | 92,024 | 87,668 | 80,936 | 148,796 | 93,591 | 184,563 | 172,557

Grafico de violin para Tonelaje extraido por oretype (MCP vs MMP)
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Figura 5.3: Grafico de violin Tonelaje - MCP vs MMP

En general, la tablas y el grafico muestran la gran variabilidad en la extraccion diaria de
tonelaje (segun los distintos modelos) por cada oretype, yendo desde valores cercanos a cero hasta
540,000 toneladas aproximadamente para MCP y hasta 600,600 toneladas para MMP. En la
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distribucion de la extraccidn diaria se observa una clara asimetria (positiva) con mayor concentra-
cién en los valores bajo la media. Como es esperable por el tipo de operacidn, el oretype con mayor
extraccion promedio de tonelaje real es el lastre (LST), mientras que en el resto las extracciones se
concentran bajo las 50,000 toneladas, excepto por el oretype OML (mayor densidad bajo 100,000
toneladas).

5.3.1.1.2 Ley de cobre total
Tabla 5.6: Estadisticas de la base de datos Ley CuT - Modelo Corto Plazo (MCP)

Ley CuT (MCP) [%] | LST | OBL | OML | OAL | MML | MAL | SBL | SAA | SAS | SBC | SMC | SDF | SAC
Cuenta 1,071|1,066| 1,071 | 1,066 | 815 | 881 | 844 | 683 |1,045| 1,054 | 344 | 789 | 1,061
Media 0.06 | 0.16 | 0.27 | 0.71 | 0.31 | 0.63 | 0.23 | 0.55 | 0.51 | 0.37 | 0.46 | 0.67 | 0.62

Desviacion estandar | 0.04 | 0.005| 0.02 | 0.29 | 0.05 | 0.20 [ 0.03 | 0.15 | 0.19 | 0.03 | 0.03 | 0.19 | 0.15
Minimo 0.001| 015 | 0.20 | 041 | 0.18 | 0.40 [ 015|031 | 0.30 | 0.31 | 0.40 | 0.31 | 0.45

P25 0.03 | 0.16 | 0.25 | 0.51 | 0.27 | 051 | 0.21 | 046 | 0.40 | 0.35 | 0.44 | 0.53 | 0.54
Mediana 0.06 | 0.16 | 0.27 | 0.61 | 0.31 | 059 | 0.23 | 0.52 | 046 | 0.37 | 0.45 | 0.64 | 0.57
P75 0.09 | 0.17 | 0.28 | 0.80 | 0.35 | 0.69 | 0.26 | 0.59 | 0.54 | 0.39 | 0.47 | 0.78 | 0.63
Maximo 023 | 0.18 | 0.36 | 1.92 | 040 | 1.86 | 0.30 | 1.28 | 2.13 | 0.45 | 0.78 | 1.48 | 1.62

Tabla 5.7: Estadisticas de la base de datos Ley CuT - Modelo Mediano Plazo (MMP)

Ley CuT (MMP) [%] | LST | OBL | OML | OAL | MML | MAL | SBL | SAA | SAS | SBC | SMC | SDF | SAC
Cuenta 1,071 1,066 | 1,070 | 1,055| 751 | 810 | 661 | 641 | 1,010 1,048 | 341 | 787 | 1,061
Media 0.07 | 0.16 | 0.27 | 0.70 | 0.31 | 0.61 [ 0.23 | 0.55 | 0.48 | 0.37 | 0.45 | 0.62 | 0.62

Desviacion estandar | 0.04 | 0.01 | 0.03 | 0.29 | 0.05 | 0.22 | 0.03 | 0.16 | 0.20 | 0.03 | 0.03 | 0.19 | 0.16
Minimo 0.00 | 0.14 | 0.20 | 032 | 0.19 | 040 [ 0.15| 031 | 0.30 | 0.30 | 0.41 | 0.31| 0.45

P25 0.04 | 0.16 | 0.25 | 050 | 0.27 | 0.48 [ 0.21 | 0.45| 0.37 | 0.35 | 0.43 | 0.49 | 0.53
Mediana 0.07 | 0.16 | 0.27 | 059 | 031 | 0.57 [ 0.23 | 0.52 | 0.43 | 0.37 | 0.45 | 0.57 | 0.57
P75 0.09 | 0.17 | 0.28 | 0.78 | 0.35 | 0.66 [ 0.25| 0.59 | 0.52 | 0.39 | 0.46 | 0.72 | 0.63
Maximo 032 | 018 | 036 | 224 | 040 | 225 [ 030|130 | 231 | 044 | 0.79 | 1.41| 1.79

Grafico de violin para Ley de cobre extraida por oretype (MCP vs MMP)
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Figura 5.4: Grafico de violin Ley CuT - MCP vs MMP
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A partir de las tablas y el grafico de violin, se logra apreciar que los rangos de leyes por cada
oretype se ajustan bien a las leyes de corte definidas en la clasificacion de oretype (Anexo A).
Respecto a las distribuciones, son relativamente simétricas para OBL, OML, MML, SBL, SBC y
para LST, OAL, MAL, SAA, SAS, SMC, SDF, SAC la distribucion es mas asimétrica con una
cola més larga hacia la derecha (valores altos), lo cual coincide con que estos oretypes (excepto
SMC) no tienen un limite superior definido para su clasificacion.

5.3.1.2 Outliers

A continuacién, se muestran algunas estadisticas basicas para los outliers detectados inclu-
yendo la mediana del conjunto total de datos para comparar y tener una idea de la ubicacion de
estos outliers.

Tabla 5.8: Estadisticas de los outliers para Tonelaje - MCP

Tonelaje (MCP) [t] | LST OBL oML OAL | MML | MAL | SBL SAA SAS SBC SMC SDF SAC
Cuenta 0 18 3 43 31 41 234 82 18 6 6 6 9
Mediana* 234,403 | 20,373 | 83,436 | 34,043 | 4,067 | 5677 | 2,313 | 4,825 | 11,917 | 21,326 | 21,097 | 30,076 | 25,152
Minimo 76,799 | 251,028 | 148,085 | 23,326 | 32,773 | 14,359 | 29,343 | 56,388 | 89,058 | 76,561 | 118,942 | 96,752
Méaximo 111,796 | 255,981 | 274,289 | 55,491 | 89,005 | 85,360 | 107,506 | 98,056 | 100,656 | 111,790 | 142,883 | 226,892

Tabla 5.9: Estadisticas de los outliers para Tonelaje - MMP

Tonelaje (MMP) [t] | LST OBL | OML OAL | MML | MAL | SBL | SAA | SAS SBC SMC SDF SAC
Cuenta 2 11 4 48 31 48 25 76 24 6 1 9 4
Mediana* 254,323 | 17,360 | 77,022 | 26,974 | 4,313 | 4,277 | 9,270 | 3,647 | 8,895 | 22,512 | 25,186 | 33,487 | 26,290
Minimo 565,044 | 71,605 | 227,703 | 128,406 | 25,141 | 25,194 | 56,058 | 22,061 | 44,410 | 94,803 | 93,591 | 124,282 | 110,671
Méximo 600,564 | 97,087 | 252,062 | 270,822 | 52,441 | 73,325 | 92,024 | 87,668 | 80,936 | 148,796 | 93,591 | 184,563 | 172,557

Luego del analisis de outliers para el tonelaje, se obtiene que la cantidad de candidatos a
outliers es relativamente baja respecto a la cantidad total de datos, excepto para SBL en MCP con
28% de datos que son considerados candidatos, lo cual se debe a la presencia de tonelajes mas
bajos en comparacion al MMP. Ademas, se observa que todos los outliers se ubican en el extremo
derecho de las distribuciones (tonelajes més altos), ya que tanto el minimo como el maximo de
estos outliers se encuentran en este sector.

Tabla 5.10: Estadisticas de los outliers para Ley CuT - MCP

Ley CuT (MCP) [%] | LST | OBL | OML | OAL | MML | MAL | SBL | SAA | SAS | SBC | SMC | SDF | SAC
Cuenta 1 0 1 89 0 43 0 26 | 68 0 15 4 88
Mediana* 0.06|0.16 | 0.27 | 0.61 | 0.31 | 0.59 | 0.23 | 0.52 | 0.46 | 0.37 | 0.45 | 0.64 | 0.57
Minimo 0.23 0.36 | 1.21 1.07 0.86 | 0.81 0.52 | 1.30 | 0.81
Maximo 0.23 0.36 | 1.92 1.86 1.28 | 2.13 0.78 | 1.48 | 1.62
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Tabla 5.11: Estadisticas de los outliers para Ley CuT - MMP

Ley CuT (MMP) [%] | LST | OBL | OML | OAL | MML | MAL | SBL | SAA | SAS | SBC | SMC | SDF | SAC
Cuenta 3] 1 1 | 87| o 35 | 0 |35 |69 0| 6 |19 93
Mediana* 0.07]0.16 | 0.27 | 0.59 | 0.31 | 0.57 |0.23| 0.52 | 0.43 | 0.37 | 0.45 | 0.57 | 0.57
Minimo 0.27]0.14 | 0.36 | 1.18 1.03 0.87(0.78 052 | 1.13 | 0.82
Maximo 0.32]0.14 | 0.36 | 2.24 2.25 1.30 | 2.31 0.79 | 1.41 | 1.79

Para la ley de cobre total, se obtiene que los candidatos a outliers representan una cantidad
muy baja dentro del total de datos y también se ubican principalmente en la cola derecha de la
distribucion (leyes mas altas), a excepcion del OBL donde existe 1 candidato en el lado izquierdo
de la distribucion (valor minimo).

A pesar de que se identifican outliers tanto en tonelaje como en leyes, no existe evidencia
suficiente para descartar estos datos, por lo que se seguira trabajando con ellos.

5.3.1.3 Factor de ajuste

Para hacer la comparacion entre lo real y planificado, se agregan valores de cero para el
tonelaje y ley en los dias en que no habia informacion de extraccion. Se descartan los datos donde
el valor planificado (denominador del factor) sea nulo, a menos que el valor real también lo sea,
resultando en un factor igual a la unidad.

5.3.1.3.1 Medidas estadisticas: Tonelaje

Tabla 5.12: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Tonelaje (FT)

FT LST | OBL |OML| OAL | MML | MAL | SBL | SAA | SAS | SBC | SMC | SDF | SAC
Cuenta |1,071| 1,064 | 1,070 | 1,055 | 748 792 658 627 | 1,000 | 1,046 | 341 | 786 | 1,061
Media 093 | 13.22 | 1.22 | 9.95 | 22.05 | 30.21 | 20.90 | 43.27 | 25.95 | 2.48 | 3.64 | 1.60 | 3.63

Zist‘;'r‘;"g;‘;” 0.15 | 163.16 | 1.07 |176.83|178.01|229.01 | 393.12 | 330.01 | 367.10 | 13.92 | 39.60 | 5.34 | 55.84
Minimo | 041 | 0 |o020] o 0 0 0 0 0 ol ool o

P25 086 | 073 | 085 | 091 | 023 | 049 | 036 | 0.16 | 0.72 | 0.68 | 0.53 | 0.65| 0.77
Mediana | 0.94 | 1.13 | 1.05 | 1.15 | 097 | 1.00 | 0.92 | 1.00 | 1.17 | 0.97 | 0.94 | 0.95 | 1.00
P75 100| 210 | 131 | 182 | 179 | 223 | 125 | 1.73 | 257 | 1.33 | 1.45|1.24 | 1.38
Maximo 296 | 4,774 | 2256 | 5235 | 3,973 | 3,687 | 9,952 | 4,662 | 10,554 | 293 730 | 94.56| 1,810

El Factor definido para el tonelaje (FT) posee maximo 1,071 datos en cada oretype, con va-
lores que oscilan entre 0 y 10,554, con una mediana cercana al 1. El valor de la media se ve in-
fluenciado por los valores extremos altos que se alejan mucho de la unidad, provocando que la
media varie entre 0.9 (LST) y 43.3 (SAA). Esta diferencia entre la mediana y la media sugiere que
la distribucion de los datos es asimétrica. La asimetria (positiva) y la presencia de valores atipicos
altos también indican que hay una gran variabilidad. De esta forma, la desviacién estandar toma
valores entre 0.15 (LST) y 393.1 (SBL).
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5.3.1.3.2 Medidas estadisticas: Ley de cobre total

Tabla 5.13: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Ley CuT (FL)

FL LST | OBL | OML | OAL | MML | MAL | SBL | SAA | SAS | SBC | SMC | SDF | SAC

Cuenta 1,071{1,066 | 1,070 | 1,055| 751 | 810 | 661 | 641 | 1,010 (1,048 | 341 | 787 | 1,061
Media 093|100 | 100 | 1.05| 090 | 0.98 [0.95|0.91 | 1.07 | 1.00 | 1.02 | 1.10 | 1.01
Desviacion estandar | 0.31 | 0.07 | 0.10 | 0.24 | 0.37 | 0.40 | 0.31| 0.40 | 0.30 | 0.10 | 0.08 | 0.25 | 0.17
Minimo 0.05 | 0.00 | 0.64 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00|0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.65 | 0.00 | 0.00

P25 079 | 097 | 095 | 092 | 0.83 | 0.88 [0.92|0.85| 0.93 | 0.96 | 0.99 | 0.96 | 0.96
Mediana 094|100 | 100 | 1.02 | 0.99 | 1.00 [1.00|1.00 | 1.03 | 1.00 | 1.01 | 1.06 | 1.00

P75 1.06 | 1.02 | 1.06 | 1.15 | 1.08 | 1.14 |1.09| 1.06 | 1.20 | 1.04 | 1.05 | 1.23 | 1.05
Méaximo 273 | 117 | 153 | 285 | 199 | 2.67 [1.63|221 | 282 | 1.35 | 1.68 | 2.81 | 2.93

El Factor definido para la ley de cobre total (FL) posee méximo 1,071 datos en cada oretype
y los valores varian desde 0 hasta 3, con una media y mediana cercanas al 1, lo que sugiere que las
distribuciones de los datos para cada oretype son relativamente simétricas sin grandes valores ati-

picos a diferencia del factor para el tonelaje. La desviacion estandar toma valores entre 0.07 y 0.4,

donde el oretype OBL presenta la menor variabilidad (por su rango muy acotado de leyes), mientras

que MAL y SAA la mayor (no tienen limite superior fijo en la ley).

5.3.1.3.3 Histogramas
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Figura 5.5: Histogramas para Factor de ajuste — LST
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Figura 5.6: Histogramas para Factor de ajuste — OBL
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Figura 5.10: Histogramas para Factor de ajuste — MAL
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Figura 5.12: Histogramas para Factor de ajuste — SAA
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Figura 5.14: Histogramas para Factor de ajuste — SBC

38




Histograma Factor (Tonelaje SMC) Histograma Factor (Ley SMC)

120 4

100

80

Frecuencia

60 1

Frecuencia

40 1

204

3 4 5 0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0
Factor Factor

Figura 5.15: Histogramas para Factor de ajuste — SMC
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Figura 5.16: Histogramas para Factor de ajuste — SDF
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Figura 5.17: Histogramas para Factor de ajuste — SAC

A partir de los histogramas, en general, para FT se tienen histogramas con asimetria positiva
o0 hacia la izquierda (sesgo positivo) con las mayores frecuencias alrededor del valor 1 (mediana)
donde el cumplimiento es bueno. Hacia la derecha, la cola se extiende hasta valores muy altos
(como indica el maximo), pero con frecuencias muy bajas. Para graficar estos valores elevados del
factor, se agruparon en la columna roja asignando el valor maximo observado en los histogramas.

En ciertos oretypes (MML, MAL, SBL, SAA, SAS) se tiene una cantidad importante de datos
con Factor cercano a 0 (entre 0 y 0.1), que incluso puede superar a la frecuencia asociada a valores
cercanos a 1. Esto significa que, segin el MCP, se extrae muy bajo tonelaje de este material, pero
segun el MMP si existe un tonelaje relevante, por lo que el acierto o cumplimiento es casi nulo.
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Por otra parte, con los histogramas para FL se confirma que las distribuciones de los datos
para cada oretype son relativamente simétricas en torno a 1, donde se concentran las mayores fre-
cuencias (buen cumplimiento) y no se tienen valores atipicos evidentes. En los mismos oretypes
(MML, MAL, SBL, SAA, SAS) existe una cantidad relevante de datos para el factor con valor
cero, es decir, que el MCP no indicé presencia de este material con ley de cobre total, sin embargo,
el MMP si, lo que resulta en un cumplimiento nulo sin importar el valor de ley seguin MMP.

5.3.1.3.4 Diagramas de caja

Adicionalmente, el diagrama de cajas proporciona informacion valiosa sobre la distribucion
del factor de ajuste o cumplimiento de tonelaje y ley para cada oretype.
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Figura 5.18: Diagramas de caja para Factor de ajuste en Tonelaje

Como ya pudo verse anteriormente, el diagrama muestra que la distribucion y dispersién del
factor de cumplimiento de tonelaje varia considerablemente entre los diferentes oretypes. En ge-
neral, la mediana esta desplazada hacia el borde inferior de la caja y el bigote superior es mas largo
que el inferior. Esto ocurre porque la distribucion tiene la mayoria de los datos hacia la izquierda
y una larga cola hacia la derecha, como pudo verse en los histogramas.

Al comparar, LST es el oretype mas simétrico y tiene una variabilidad considerablemente
menor al resto. Luego, existen oretype (OML, SBL, SBC, SMC, SDF y SAC) con mayor variabi-
lidad (rango intercuartilico de tamario superior) donde existe cierta similitud de la distribucién entre
OML-SBC-SDF-SAC y SBL-SMC. Por ultimo, los oretypes restantes (OBL, OAL, MML, MAL,
SAA, SAS) estdn mas sesgados (la amplitud de la caja y de los bigotes es mucho mayor). Dentro
de este grupo, MML-SAA, MAL-SAS presentan similitud en el cumplimiento del factor.
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Adicionalmente, el diagrama de cajas permite evidenciar la gran presencia de valores atipicos
para todos los oretypes (excepto LST), pues los valores altos de FT salen del rango esperado de
varianza de datos. Como se menciond en el analisis de outliers, no es conveniente eliminar estos
datos, por lo que se consideran como validos.
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Figura 5.19: Diagramas de caja para Factor de ajuste en Ley CuT

A partir del diagrama, se desprende una situacion similar a los histogramas. De forma gene-
ral, se observa gque la mediana estda mas o menos centrada en la caja y los dos bigotes son casi
simétricos, por lo que se tienen distribuciones relativamente simétricas donde la mayoria de los
valores se concentran alrededor del 1 para todos los oretypes. Al comparar, se aprecia que OBL,
OML, SBC, SMC, SAC tienen rangos intercuartilicos (IQR) comparativamente pequefios, por lo
que corresponden a oretypes con un factor de cumplimiento de ley més consistente 0 menos varia-
ble. Luego, LST, OAL, MML, MAL, SBL, SAA, SAS y SDF tienen una variabilidad mas alta
(rangos intercuartilicos mas amplios) por la mayor presencia de factores altos, que afectan en la
simetria.

5.3.2 Operaciones Mina: Palas
5.3.2.1 Base de datos inicial

Debido a que el estudio se realiza para 3 afios de forma diaria, en teoria deberian existir 1,095
datos (365 dias por afio). Sin embargo, debido a que falta el registro de algunos planes semanales,
la cantidad de datos disminuye a 1,042. Aparte de esto, la pala P215 tiene incluso menor cantidad
de informacién, ya que comenzo a operar mas tarde (agosto 2023).

Como posteriormente se requiere calcular el factor de ajuste, no se considera un dato plani-
ficado o real por si solo, es decir, ambas cantidades de datos son iguales para relacionarlos.
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En las siguientes tablas (se destaca en rojo el valor mas alto de algunas medidas y en azul el
maés bajo para ambos tipos de palas) y gréficos se resumen las bases de datos:

5.3.2.1.1 Disponibilidad

100

Disponibilidad [%]

Tabla 5.14: Medidas estadisticas para base de datos Disponibilidad Palas - Real

Palas Eléctricas Palas Hidréaulicas

Disponibilidad (Real) [%0] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002

Cuenta 1,042 11,042 (1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 133 | 1,042

Media 73.03 | 77.26 | 76.16 | 80.22 | 78.97 | 82.76 | 86.14 | 68.40 | 83.20 | 72.01

Desviacion estandar 33.11|31.92 |34.17 | 29.96 | 33.49 | 28.23 | 24.57 | 38.13 | 26.21 | 36.78
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 64.55 | 75.90 | 74.11 | 80.20 | 79.65 | 83.55 | 86.26 | 42.48 | 80.28 | 50.28

Mediana 88.04 | 91.08 | 92.10 | 92.78 | 94.32 | 94.38 | 95.16 | 88.14 | 94.92 | 92.96

P75 96.81|97.96 | 99.05|99.14 [ 99.99 | 99.73 | 100 |97.65| 100 | 100

Maximo 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Tabla 5.15: Medidas estadisticas para base de datos Disponibilidad Palas - Plan

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas
Disponibilidad (Plan) [%0] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 1,042 {1,042 1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 133 | 1,042
Media 76.88 | 76.19 | 73.66 | 79.54 | 77.02 | 82.61 | 84.60 | 71.36 | 81.78 | 68.10
Desviacion estandar 29.28 | 30.94 | 32.88 | 26.74 | 32.77 | 26.48 | 23.90 | 35.86 | 23.24 | 28.01
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P25 88 |81.33|75.71| 89 [81.83|92.08|92.46(81.25|85.42| 80
Mediana 88.20| 89 89 89 [92.46|92.48|92.79 |89.58|89.58 | 80
P75 91.83|92.38 | 92.38 | 92.38 | 94.33 | 94.33 | 94.33 | 93.75| 91.67 | 80
Maximo 93.75| 95 95 |95.42|95.46|95.46 | 95.83 | 95.83|95.83| 80

Gréfico de violin para Disponibilidad Palas (Real vs Plan)
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Figura 5.20: Gréfico de violin Disponibilidad Palas - Real vs Plan
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Las tablas y el gréafico de violin permiten observar el comportamiento general de la disponi-
bilidad diaria para las distintas palas segun la realidad y lo planificado, la cual toma valores desde
0% (palas no disponibles en el dia) hasta 96% en el plan y hasta 100% en la realidad (mayor rango).
Respecto a la distribucion de los datos, se observa una concentracion importante en los valores
altos (sobre 80% principalmente) para ambos origenes (real y planificado) y también existe una
cierta concentracién en las disponibilidades cercanas a 0% (mayoritariamente en los datos reales).

Los datos reales tienen una mayor dispersion debido a su rango intercuartilico mas amplio lo
que genera una distribucion més extendida y con colas mas largas. En particular, la mayor diferen-
cia entre real y planificado se presenta para la pala PL002, ya que la mayor cantidad de disponibi-
lidades reales estan por sobre lo planificado.

5.3.2.1.2 Utilizacion efectiva (UEBD)

Tabla 5.16: Medidas estadisticas para base de datos UEBD Palas - Real

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

UEBD (Real) [%] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002

Cuenta 1,042 (1,041 | 1,038 | 1,034 | 1,039 | 1,040 | 1,039 | 1,042 | 133 | 1,040
Media 48.46 | 50.19 | 52.94 | 44.33 | 56.38 | 58.66 | 54.32 | 34.00 | 33.19 | 34.56
Desviacion estandar | 23.40 | 22.07 | 23.88 | 20.34 | 24.09 | 20.10 | 18.59 | 21.90 | 15.85 | 20.48
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 39.22 [ 42.42 | 48.73 | 34.03 | 51.56 | 53.24 | 46.65 | 18.14 | 26.35 | 20.97

Mediana 55.08 | 55.89 | 60.23 | 45.83 | 63.59 | 63.28 | 57.20 | 37.65 | 34.28 | 37.99

P75 65.60 | 65.19 | 68.43 | 58.78 | 71.65 | 71.06 | 66.84 | 50.26 | 44.09 | 50.40

Maximo 82.96 | 89.75 | 84.20 | 84.46 | 92.11 | 93.09 | 88.96 | 97.48 | 70.06 | 93.18

Tabla 5.17: Medidas estadisticas para base de datos UEBD Palas - Plan

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

UEBD (Plan) [%] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002

Cuenta 1,042 1,041 1,038 | 1,034 |1,039|1,040(1,039|1,042| 133 | 1,040
Media 49.24 1 54.29 | 53.90 | 56.28 | 54.26 | 57.06 | 55.86 | 34.81 | 35.16 | 40.41
Desviacion estandar | 21.22 | 22.11 | 24.92 | 20.42 | 23.83 | 19.86 | 18.25 | 19.33 | 15.77 | 21.56
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 45.20 [ 51.40 | 48.89 | 48.99 | 50.48 | 54.39 | 50.26 | 26.99 | 26.99 | 30.98

Mediana 54.24161.59 | 61.96 | 59.83 | 61.58 | 63.74 | 59.00 | 42.62 | 35.99 | 48.01

P75 63.28 | 69.96 | 69.99 | 69.29 | 69.80 | 67.65 | 67.01 | 47.13 | 48.15 | 53.88

Maximo 95.61|87.90 | 99.92 | 94.68 | 90.52 | 99.14 | 95.13 | 76.92 | 55.43 | 86.21
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De la misma forma, se continla revisando el comportamiento general de la UEBD para las
distintas palas segun la realidad y lo planificado. Los valores de UEBD van desde 0% (palas sin
utilizacion en el dia) alcanzando 99.9% en el plan y hasta 97.5% en la realidad (menor rango). Se
observa una distribucién de los datos mas extendida (en comparacion a la disponibilidad) con la
mayor cantidad de datos alrededor de 55-65% para las palas eléctricas (excepto datos reales P206)
y en torno a 45% para las palas hidraulicas y lo real de la pala P206. También existe una cierta
densidad de datos para UEBD cercana a 0% (mayor frecuencia en los datos reales).

Analizando la dispersion, los datos reales y planificados presentan una similar, pero en ge-
neral los datos reales tienen la distribucién méas ancha con colas mas largas. Las mayores diferen-
cias entre los conjuntos de datos se observan para las palas P206, P209 y PL002, ya que la UEBD
incluye valores mas bajos (cercanos a 20%).

5.3.2.1.3 Rendimiento efectivo

Tabla 5.18: Medidas estadisticas para base de datos Rendimiento efectivo Palas - Real

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

Rendimiento efectivo (Real) [t/h] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002

Cuenta 1,042 {1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 1,042 | 133 | 1,042

Media 4,306 | 5,829 | 5,572 | 6,036 | 6,469 | 7,268 | 7,093 | 3,867 | 4,698 | 3,111

Desviacion estandar 1,868 |2,274| 2,449 (2,140 | 2,552 | 2,197 | 1,931 | 2,312 | 1,843 | 1,528
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 3,976 | 5,702 | 5,097 |5,818| 6,529 | 7,156 | 6,824 | 3,455 | 4,183 | 2,835

Mediana 4,698 | 6,451 | 6,312 | 6,610 | 7,296 | 7,766 | 7,522 | 4,607 | 4,889 | 3,522

P75 5,357 | 7,144 | 7,189 (7,209 | 7,771 | 8,311 | 8,074 | 5,213 | 5,544 | 4,075

Maximo 13,552 9,673 (11,436 | 9,287 | 12,796 | 10,688 | 10,957 | 37,504 | 14,577 | 7,146

44



Tabla 5.19: Medidas estadisticas para base de datos Rendimiento efectivo Palas - Plan

Palas Eléctricas Palas Hidréaulicas

Rendimiento efectivo (Plan) [t/h] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002

Cuenta 1,042 |1,042|1,042|1,042|1,042|1,042 | 1,042 |1,042| 133 | 1,042

Media 4,423 | 5,624 | 5,631 | 5,909 | 6,866 | 7,431 | 7,413 | 4,024 | 4,634 | 3,178

Desviacion estandar 1,645|2,183|2,419|1,784| 2,768 | 2,316 | 1,980 | 2,016 | 1,334 | 1,599
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 5,019 | 5,859 | 6,444 | 5,859 | 7,448 | 7,909 | 7,448 | 5,052 | 5,052 | 3,255

Mediana 5,028 | 6,480 | 6,754 | 6,444 | 7,909 | 8,286 | 7,909 | 5,052 | 5,052 | 3,580

P75 5,063 | 6,692 | 6,801 | 6,692 | 8,286 | 8,374 | 8,097 | 5,052 | 5,052 | 3,867

Maximo 5,168 | 6,960 | 7,250 | 7,200 | 8,700 | 8,700 | 8,700 | 5,052 | 5,052 | 5,069
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Figura 5.22: Gréfico de violin Rendimiento efectivo Palas - Real vs Plan

Para el rendimiento efectivo, los valores planificados pueden ir desde O [t/h] hasta 8,700 [t/h],
mientras que los reales tienen mayor rango para todas las palas, pudiendo llegar hasta 37,505 [t/h].
En este indicador, las distribuciones de los datos reales son mas simétricas y tienen una concentra-
cion significativa que varia entre los modelos de palas (alrededor de 5,000 [t/h] para XPA;
7,000[t/n] para XPB y 8,000 para XPC). Por otra parte, las palas hidraulicas tienen las frecuencias
mas altas en torno a 4,000-5,000 [t/h]. Nuevamente, al comparar, se repite la tendencia de una
mayor densidad de datos reales cerca del valor nulo.

Al igual que la disponibilidad, los datos reales tienen una mayor variabilidad, como se puede
notar por su rango intercuartilico mas amplio, generando una distribucién mas ancha y mas valores
atipicos. Las mayores diferencias entre los conjuntos de datos se observan para las palas P203,
P209, P215 ya que los rendimientos planificados solo abarcan una pequefia parte de los datos
reales.
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5.3.2.2 Outliers

A continuacidn, se muestran algunas estadisticas basicas para los outliers detectados inclu-
yendo la mediana del conjunto total de datos para comparar y tener una idea de la ubicacion de
estos outliers.

Tabla 5.20: Estadisticas basicas de los outliers para Disponibilidad Palas - Real

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

Disponibilidad (Real) [%] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 164 | 164 | 191 | 157 | 188 | 160 | 119 | 228 25 284

Mediana* 88.04 | 91.08 | 92.10 | 92.78 | 94.32 | 94.38 | 95.16 | 88.14 | 94.92 | 92.96
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Maximo 27.89 | 44.61 | 50.66 | 55.24 | 64.37 | 65.05 | 69.69 | 26.39 | 66.73 | 56.33

Tabla 5.21: Estadisticas basicas de los outliers para Disponibilidad Palas - Plan

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

Disponibilidad (Plan) [%] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 164 | 175 | 210 | 138 | 277 | 226 | 204 | 231 14 166
Mediana* 88.20| 89 89 89 [92.46|92.48|92.79 |89.58|89.58 | 80
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Maximo 66.83 | 67.38 | 70.83 | 67.38 | 82.54 | 82.54 | 83.33 | 58.33 | 52.50 | 70

Tabla 5.22: Estadisticas bésicas de los outliers para UEBD Palas - Real

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas
UEBD (Real) [%] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 0 0 | 147 | 0 | 129 | 77 | 57 | © 0 0
Mediana* 55.08 | 55.89 | 60.23 | 45.83 | 63.59 | 63.28 | 57.20 | 37.65 | 34.28 | 37.99
Minimo 0 0 0
Maximo 8.80 6.84 | 6.39

Tabla 5.23: Estadisticas basicas de los outliers para UEBD Palas - Plan

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

UEBD (Plan) [%] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 123 | 125 | 156 | 81 | 142 | 94 66 | 204 0 178

Mediana* 54.24 | 61.59 | 61.96 | 59.83 | 61.58 | 63.74 | 59.00 | 42.62 | 35.99 | 48.01
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Maximo 0 |17.77(13.77| 0 0 [26.82| 0 0 5.14

Segun las tablas anteriores, los outliers para Disponibilidad y UEBD van desde 0% hasta
valores menores a la mediana (dentro del 50% inferior de los datos), por lo que se concentran en la
cola de la izquierda de la distribucion. Comparando, existen menos candidatos en UEBD tanto para

los datos reales como los planificados.

46



A pesar de que se identifican varios outliers, no existe evidencia suficiente para descartarlos,
por lo que se mantienen dentro de la base de datos. Continuando con el rendimiento efectivo, se
obtiene lo siguiente:

Tabla 5.24: Estadisticas basicas de los outliers para Rendimiento efectivo Palas - Real

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas
Rendimiento efectivo (Real) [t/h] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 |PL002
Cuenta 135 121 143 100 129 76 62 212 11 170
Mediana* 4,699 | 6,451 | 6,312 |6,610| 7,296 | 7,766 | 7,522 | 4,607 | 4,889 | 3,522
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P75 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Maximo 13,552 | 2,486 | 11,436 | 2,469 | 12,796 | 3,913 | 10,957 | 37,504 | 14,577 | 7,146

Tabla 5.25: Estadisticas basicas de los outliers para Rendimiento efectivo Palas - Plan

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas
Rendimiento efectivo (Plan) [t/h] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 232 | 208 | 209 | 83 | 142 | 158 | 91 | 234 | 19 185
Mediana* 5,028 | 6,480 | 6,754 | 6,444 | 7,909 | 8,286 | 7,909 | 5,052 | 5,052 | 3,580
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P75 4,745|5,022| 0 0 0 |5649|6500f 0 |4500| O
Maximo 4,745|5,022 4,957 O 0 |5,649|6,500|4,592|4,500| O

En este indicador, la mayor cantidad de outliers corresponden a rendimiento nulos (alrededor
del 75% de los outliers en datos reales) y se encuentran tanto en la cola izquierda como derecha
(antes y después de la mediana). Analizando los valores altos, se nota que el valor real maximo de
las palas P203, P205 y P210 se diferencia mucho del resto de los datos. De forma técnica no son
posibles estos valores de rendimiento (sobre 11,000 aproximadamente), por lo que estos valores
maximos corresponderian a datos inconsistentes que se debe eliminar de la base de datos

Por lo tanto, las medidas estadisticas para la base de datos luego de filtrar los datos erroneos
resultan de la siguiente forma:

Tabla 5.26: Medidas estadisticas para base de datos filtrada Rendimiento efectivo Palas - Plan

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

Rendimiento efectivo (Real) [t/h] | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002

Cuenta 1,041|1,042|1,041|1,042| 1,041 | 1,042 | 1,042 {1,041 | 132 | 1,042

Media 4,297 | 5,829 | 5,567 | 6,036 | 6,463 | 7,268 | 7,093 | 3,835 (4,624 | 3,111

Desviacion estandar 1,847 (2,274 (2,443 |2,140| 2,546 | 2,197 | 1,931 | 2,064 | 1,634 | 1,528
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 3,974 | 5,702 | 5,095 | 5,818 | 6,526 | 7,156 | 6,824 |3,450|4,178 | 2,835

Mediana 4,698 | 6,451 | 6,306 | 6,610 | 7,294 | 7,766 | 7,522 | 4,606 | 4,886 | 3,522

P75 5,357 | 7,144 | 7,187 | 7,209 | 7,767 | 8,311 | 8,074 | 5,211 (5,532 | 4,075

Maximo 8,304 19,673 (9,356 | 9,287 | 10,576 | 10,688 | 10,957 | 7,435 | 7,973 | 7,146
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5.3.2.3 Factor de ajuste

Por cada dia dentro de la base de datos final, existe un dato real y otro planificado para cada
KPI, por lo que se puede calcular el factor de ajuste para cada uno de estos dias. Igualmente, se
descartan los datos donde el valor planificado (denominador del factor) es nulo, a menos que el
valor real también lo sea, resultando en un factor igual a la unidad.

5.3.2.3.1 Medidas estadisticas: Disponibilidad

Tabla 5.27: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Disponibilidad de Palas

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

Factor Disponibilidad | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 1,005| 997 | 1,007 | 1,013 | 1,009 | 1,007 |1,011| 961 | 128 | 965
Media 097 | 1.04 | 1.07 | 1.31 | 1.15 | 1.00 | 1.05 | 0.91 | 1.01 | 0.98
Desviacion estandar | 0.74 | 0.82 | 1.11 | 582 | 3.92 | 0.52 | 1.08 | 0.39 | 0.24 | 0.42
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 0.88 | 0.94 | 097 | 094 | 0.98 | 0.96 | 0.96 | 0.87 | 0.99 | 0.90
Mediana 1.00 | 1.02 | 1.03 | 1.03 | 1.03 | 1.02 | 1.03 | 1.00 | 1.06 | 1.17

P75 109 | 1.08 | 1.08 | 1.08 1.07 | 1.07 | 1.07 | 1.08 | 1.12 | 1.25
Maximo 18.32 | 12.00 | 29.56 | 136.47 | 124.24 | 11.93 | 30.88 | 6.69 | 1.80 | 4.00

El cumplimiento de disponibilidad varia entre las palas desde O hasta valores altos, sobre
todo para las palas eléctricas (maximo de 136.5). Los valores de la media oscilan entre 0.97 y 1.31
para las palas eléctricas y entre 0.91 y 1.01 para las palas hidraulicas.

En general, las palas eléctricas tienen una media de cumplimiento de disponibilidad (1.08)
superior a las palas hidraulicas (0.95), lo cual indica que, en promedio, las palas eléctricas presentan
un leve sobrecumplimiento respecto a lo planificado y las palas hidraulicas un pequefio subcum-
plimiento. Por otra parte, la mediana para todas las palas es bastante similar y practicamente igual
al.

La desviacion estandar del cumplimiento de disponibilidad también varia entre 0.52 y 5.82
para las palas eléctricas y entre 0.24 y 0.42 para las palas hidraulicas. Las palas eléctricas P206 y
P210 presentan las mayores dispersiones en el cumplimiento de disponibilidad, en cambio, las dis-
persiones de todas las palas hidraulicas son inferiores a las de cualquier pala eléctrica, es decir, que
las hidraulicas tienen menor variacion alrededor de la media.

La tabla también muestra la existencia de valores maximos andmalos para las palas eléctricas.
Estos valores indicarian situaciones excepcionales donde la disponibilidad diaria planificada es
muy baja debido a que las horas de mantencion pueden ocupar solo una parte del dia/turno, restando
pocas horas disponibles, mientras que el KPI real se mantiene alto.
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5.3.2.3.2 Medidas estadisticas: Utilizacién efectiva (UEBD)

Tabla 5.28: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en UEBD de Palas

Palas Eléctricas Palas Hidraulicas

Factor UEBD P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 1,014 | 999 |1,004|1,001|1,009|1,005|1,011| 966 | 129 | 946
Media 0.98 | 0.90 | 0.98 | 0.79 | 1.03 | 1.04 | 0.97 | 0.92 | 1.05 | 0.86
Desviacion estandar | 0.34 | 0.29 | 0.32 | 0.31 | 0.27 | 0.50 | 0.28 | 0.43 | 0.60 | 0.66
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 0.84 | 0.78 | 0.85 | 0.63 | 0.92 | 0.90 | 0.84 | 0.73 | 0.68 | 0.57
Mediana 1.00 | 0.94 | 1.00 | 0.81 | 1.00 | 1.01 | 0.97 | 1.00 | 0.92 | 0.83

P75 114 | 105|109 (099 | 115|114 | 110 | 115|130 | 1.03
Maximo 296 | 2.87 | 449 | 3.72 | 2.68 | 9.61 | 2.83 | 2.80 | 2.75 | 9.55

Por otro lado, el cumplimiento de utilizacion efectiva varia entre 0 y 9.61, con una media que
toma valores entre 0.79 y 1.04 para las palas eléctricas y entre 0.86 y 1.05 para las palas hidraulicas.
En general, el factor promedio de las palas eléctricas (0.96) es mayor al de las palas hidraulicas
(0.9), pero ambos corresponden a un subcumplimiento.

La desviacion estandar del cumplimiento de utilizacion efectiva también varia entre las palas,
con valores que oscilan entre 0.28 y 0.5 para las palas eléctricas y entre 0.43 y 0.66 para las palas
hidraulicas. La pala hidraulica PL002 presentan una mayor dispersion en el cumplimiento de utili-
zacion efectiva, mientras que las palas eléctricas P210 y P214 muestran una menor dispersion, por
lo que tienen un comportamiento mas consistente.

La tabla muestra la existencia de valores maximos andémalos tanto para palas eléctricas (en
P211) como para palas hidraulicas (en PL002). Estos valores podrian indicar situaciones excepcio-
nales como por ejemplo el desfase de traslado de palas eléctricas donde la planificacion subestima
el tiempo de este traslado, mientras que los valores bajos de UEBD planificada en palas hidraulicas
se deberia a que se encuentran en stock y la cuota de remanejo era baja, a diferencia de lo que
ocurrio en la realidad con mayor UEBD.
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5.3.2.3.3 Medidas estadisticas: Rendimiento efectivo

Tabla 5.29: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Rendimiento efectivo de Palas

Palas Eléctricas Palas Hidréaulicas

Factor Rendimiento efectivo | P203 | P204 | P205 | P206 | P210 | P211 | P214 | P209 | P215 | PL002
Cuenta 1,010 | 999 |1,004 |1,008|1,011|1,005|1,014| 963 | 128 | 942

Media 0.94 | 1.00 | 0.96 | 0.99 | 0.93 | 0.96 | 0.94 | 0.88 | 0.96 | 0.90
Desviacion estandar 0.25 | 0.25 | 0.24 | 0.27 | 0.16 | 0.24 | 0.18 | 0.30 | 0.25 | 0.36
Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

P25 0.85 | 0.91 | 0.86 | 093 | 0.86 | 0.88 | 0.87 | 0.85 | 0.85 | 0.76

Mediana 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.02 | 0.94 | 0.95 | 0.96 | 0.98 | 1.00 | 0.97

P75 1.06 | 1.13 | 1.08 | 1.13 | 1.00 | 1.03 | 1.03 | 1.03 | 1.11 | 1.10

Maximo 148 | 166 | 1.84 | 1.53 | 1.37 | 1.79 | 1.63 | 2.01 | 1.43 | 2.04

La media del cumplimiento de rendimiento efectivo varia entre las palas, con valores que
oscilan entre 0.93 y 1 para las palas eléctricas y entre 0.89 y 0.97 para las palas hidraulicas. Asi, al
igual que en los anteriores KPI, las palas eléctricas tienen una media de cumplimiento de rendi-
miento efectivo (0.96) superior a las palas hidraulicas (0.9).

La desviacion estandar del cumplimiento de rendimiento efectivo también varia entre las
palas, con valores que oscilan entre 0.16 y 0.27 para las palas eléctricas y entre 0.30 y 0.37 para las
palas hidraulicas. Entonces se tiene que las palas eléctricas presentan una menor dispersion en el
cumplimiento de rendimiento efectivo en comparacion con las palas hidraulicas. Esto indica que
hay una menor variabilidad en el rendimiento de las palas eléctricas alrededor de la media.

Luego de descartar los valores erroneos de la base de datos original, la tabla no muestra
evidentes valores anomalos para ninguna pala.

5.3.2.3.4 Histogramas

Histograma Factor (Disponibilidad P203) Histograma Factor (UEBD P203) Histograma Factor (Rendimiento P203)
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Figura 5.23: Histogramas para Factor de ajuste — P203
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Figura 5.24: Histogramas para Factor de ajuste — P204
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Figura 5.25: Histogramas para Factor de ajuste — P205
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Figura 5.26: Histogramas para Factor de ajuste — P206
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Figura 5.27: Histogramas para Factor de ajuste — P210
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Figura 5.28: Histogramas para Factor de ajuste — P211
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Figura 5.29: Histogramas para Factor de ajuste — P214
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Figura 5.30: Histogramas para Factor de ajuste — P209
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Figura 5.31: Histogramas para Factor de ajuste — P215
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Figura 5.32: Histogramas para Factor de ajuste — PL002

En general, para todos los histogramas de las palas e indicadores de desempefio, se tiene que
las mayores frecuencias del factor o cumplimiento se concentran alrededor del 1 (principalmente
entre 1y 1.1). En la disponibilidad se muestra una distribucién de cumplimiento asimétrica (rela-
tivamente negativa), es decir, se distinguen muchos mas eventos con menor cumplimiento que con
sobrecumplimiento, lo que indica que hubo mas detenciones no programadas de las que se espera-
ban. Después, para la UEBD, las altas frecuencias (menores que en la disponibilidad) ya no se
concentran en un rango tan estrecho y existe una menor dispersion. Por otra parte, el rendimiento
efectivo tiene la distribucion mas simétrica y la menor dispersion de los tres indicadores en general.

Dentro de las detenciones no programadas, en todos los graficos existe una cantidad percep-
tible de datos (hasta 9% del total) donde los cumplimientos son muy bajos (entre 0 y 0.1), es decir,
que el indicador real es pequefio o nulo (equipo no disponible), mientras que, segun la planifica-
cion, este valor es bastante superior.

5.3.3 Operaciones Mina: Camiones (CAEX)

5.3.3.1 Base de datos inicial

Como el estudio se realiza para 3 afios de forma diaria, en teoria deberian existir 1,095 datos
(365 dias por afio). Sin embargo, debido a que falta el registro de algunos planes semanales, la
cantidad de datos disminuye a 1,042. Aparte de esto, la flota CAT 797F tiene menor cantidad de
informacion, pues comienza a operar mas tarde (julio 2021).

Como posteriormente se requiere calcular el factor de ajuste, no se considera un dato plani-
ficado o real por si solo, es decir, ambas cantidades de datos son iguales para relacionarlos.

En las siguientes tablas (se destaca en rojo el valor mas alto de algunas medidas y en azul el
mas bajo) y graficos se resumen las bases de datos creadas:
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5.3.3.1.1 Disponibilidad

Tabla 5.30: Medidas estadisticas para base de datos Disponibilidad CAEX - Real

Disponibilidad (Real) [%] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F

Cuenta 1,042 1,042 879

Media 76.81 83.33 79.09
Desviacion estandar 4.74 8.42 9.31
Minimo 61.83 38.69 5.43

P25 73.90 78.48 74.49

Mediana 76.97 83.88 79.94

P75 80.33 89.34 85.08

Maximo 92.11 99.82 100

Tabla 5.31: Medidas estadisticas para base de datos Disponibilidad CAEX - Plan

Disponibilidad (Plan) [%] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F

Cuenta 1,042 1,042 879

Media 80.35 83.36 82.53
Desviacion estandar 2.99 4.56 4.48

Minimo 68.85 53.57 40.30

P25 79.50 81.12 81.31

Mediana 81.03 84.31 83.33

P75 82.28 86.19 84.84

Méaximo 86.50 96.25 88.30

Grafico de violin para Disponibilidad CAEX (Real vs Plan)
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Figura 5.33: Gréfico de violin Disponibilidad CAEX - Real vs Plan

A partir de las tablas y el gréafico de violin realizados, se observa el comportamiento general
de la disponibilidad diaria (real y planificada) para las flotas de camiones. Los valores van desde
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5% hasta 100% en la realidad y desde 40% hasta 96% en lo planificado (menor rango). Respecto
a la distribucién de los datos, se distingue una concentracién relevante alrededor de la media de
cada flota (cerca de 80%) para ambos origenes (real y planificado). En promedio, comparando las
flotas, los camiones Komatsu 980E tiene las disponibilidades més altas (83% real y planificada),
mientras que la flota Komatsu 930E las mas bajas (77% real y 80% planificada).

Comparando la desviacién estandar, los datos reales tienen una mayor dispersion, lo que
genera una distribucién més ancha (datos més dispersos en un rango mayor de valores). En parti-
cular, la mayor diferencia entre real y planificado esta en los camiones Caterpillar 797F, ya que las
disponibilidades reales alcanzaron valores més bajos.

5.3.3.1.2 Utilizacion efectiva (UEBD)

Tabla 5.32: Medidas estadisticas para base de datos UEBD CAEX - Real

UEBD (Real) [%] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F

Cuenta 1,042 1,042 879

Media 77.63 82.01 81.62
Desviacion estandar 6.70 6.21 6.99

Minimo 21.02 33.76 29.79

P25 74.67 78.87 78.53

Mediana 78.22 83.11 82.68

P75 81.92 86.18 86.54

Maximo 89.50 91.23 91.62

Tabla 5.33: Medidas estadisticas para base de datos UEBD CAEX - Plan

UEBD (Plan) [%] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 1,042 1,042 879
Media 80.20 80.20 80.47
Desviacion estandar 1.74 1.74 1.65
Minimo 74.91 74.91 78.20
P25 79.51 79.51 79.51
Mediana 80 80 80
P75 80 80 80
Maximo 84 84 84
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Gréfico de violin para UEBD CAEX (Real vs Plan)
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Figura 5.34: Gréfico de violin UEBD CAEX - Real vs Plan

Analizando el comportamiento general de la UEBD real y planificada de las flotas, los valo-
res de utilizacion van desde 21% hasta 92 % (base de datos reales) y desde 75% hasta 84% (base
de datos planificados). Se observa una distribucion de los datos reales con asimetria negativa donde
las mayores frecuencias estan en torno a 80% (Komatsu 930E) y 85% (Komatsu 980E y Caterpillar
797F). Por otra parte, para los datos planificados, la concentracion mas alta corresponde especifi-

camente a 80% de UEBD.

Claramente los datos planificados tienen la menor dispersion ya que la densidad alrededor de
la media es muy alta, generando una distribucion mas apuntada o esbelta, lo cual difiere bastante

del conjunto de datos reales.

5.3.3.1.3 Rendimiento efectivo

Tabla 5.34: Medidas estadisticas para base de datos Rendimiento efectivo CAEX - Real

Rendimiento efectivo (Real) [t/h] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F

Cuenta 1,042 1,042 879

Media 461.1 525.2 561.0

Desviacion estandar 49.4 78.9 62.0

Minimo 329.2 363.2 253.9

P25 4243 464.7 516.8

Mediana 461.9 519.9 560.9

P75 496.9 582.7 599.0

Méaximo 664.1 963.7 835.3
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Tabla 5.35: Medidas estadisticas para base de datos Rendimiento efectivo CAEX - Plan

Rendimiento efectivo (Plan) [t/h] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 1,042 1,042 879
Media 4445 542.6 530.7
Desviacion estandar 44.1 53.9 47.1
Minimo 341 416.3 416.3
P25 410.8 501.5 497
Mediana 438.8 535.6 524.7
P75 478.3 583.9 562.9
Maximo 625.5 763.5 705.7

Griéfico de violin para Rendimiento efectivo CAEX (Real vs Plan)
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Figura 5.35: Gréfico de violin Rendimiento efectivo CAEX - Real vs Plan

Para este indicador, los valores planificados pueden ir desde 341 [t/h] hasta 764 [t/h], en
cambio, los valores reales tienen rangos superiores para todas las flotas a partir de 254 [t/h] hasta
964 [t/h]. En cuanto a la distribucion de los datos reales, las mayores concentraciones varian entre
las flotas (alrededor de 460 [t/h] para Komatsu 930E, 520 [t/h] para Komatsu 980E y 580 [t/h] para
Caterpillar797F). Por otro lado, los datos planificados estan mas agrupados en torno a valores
inferiores (420 [t/h] para Komatsu 930E y 520 [t/h] para Komatsu 980E, Caterpillar 797F).

Analizando la dispersion, nuevamente los datos reales presentan las mayores desviaciones
estandar y sus distribuciones son mas anchas con colas largas, generando diferencias notables en
el rango y frecuencia en todas las flotas (en menor medida para Komatsu 930E).
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5.3.3.2 Outliers

A continuacidn, se muestran algunas estadisticas basicas para los outliers detectados inclu-

yendo la mediana del conjunto total de datos para comparar y tener una nocion de la ubicacion de
estos outliers.

Tabla 5.36: Estadisticas basicas de los outliers para Disponibilidad CAEX - Real

Disponibilidad (Real) [%0] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 0 7 15
Mediana* 76.97 83.88 79.94
Minimo 38.69 5.43

Maximo 55.13 52.44

Tabla 5.37: Estadisticas basicas de los outliers para Disponibilidad CAEX - Plan

Disponibilidad (Plan) [%0] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 68 26 27
Mediana* 81.03 84.31 83.33
Minimo 68.85 53.57 40.30
Maximo 73.89 72.00 74.38

A partir de las tablas (Tabla 5.36 y Tabla 5.37) los candidatos a outliers identificados para la
disponibilidad son inferiores a la mediana y se concentran en la cola de la izquierda de la distribu-
cion.

Tabla 5.38: Estadisticas bésicas de los outliers para UEBD Palas - Real

UEBD (Real) [%] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 13 11 13
Mediana* 78.22 83.11 82.68
Minimo 21.02 33.76 29.79
Maximo 58.93 63.07 61.51

Tabla 5.39: Estadisticas basicas de los outliers para UEBD Palas - Plan

UEBD (Plan) [%] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 172 172 151
Mediana* 80 80 80
Minimo 74.91 74.91 84
P25 84 84 84
Maximo 84 84 84

En este indicador, la Tabla 5.38 y Tabla 5.39 indican que los outliers para la UEBD planifi-
cada se concentran en el extremo izquierdo, mientras que los outliers de los datos reales se pueden

ubicar en ambos extremos, pero principalmente corresponden al valor maximo de 84% (como in-
dica el P25 de los outliers).
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Tabla 5.40: Estadisticas basicas de los outliers para Rendimiento efectivo CAEX - Real

Rendimiento efectivo (Real) [t/h] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 1 1 3
Mediana* 461.9 519.9 560.9
Minimo 664.1 963.7 253.9
Maximo 664.1 963.7 835.3

Tabla 5.41: Estadisticas basicas de los outliers para Rendimiento efectivo CAEX - Plan

Rendimiento efectivo (Plan) [t/h] | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 3 3 2
Mediana* 438.8 535.6 524.7
Minimo 621.8 759 705.7
Maximo 625.5 763.5 705.7

Analizando los candidatos a outliers de rendimientos efectivos (Tabla 5.40 y Tabla 5.41) se
aprecia que la cantidad (méximo 3) es muy inferior al resto de indicadores. Respecto a la ubicacion,
se encuentran principalmente en el extremo derecho de las distribuciones, pero la flota Caterpillar
797F tiene un rendimiento real minimo de 254 [t/h], el cual corresponde al valor minimo del con-
junto de datos.

Al final los outliers identificados para los distintos indicadores se mantienen dentro de la
base de datos, debido a que no existe evidencia de que provienen de un error.

5.3.3.3 Factor de ajuste

De igual forma que en las palas, por cada dia dentro de la base de datos final, existe un dato
real y otro planificado para cada KPI, por lo que se puede obtener el factor de ajuste para cada uno
de estos dias. También se descartan los datos donde el valor planificado (denominador del factor)
es nulo, a menos que el valor real también lo sea, resultando en un factor igual a la unidad.

5.3.3.3.1 Medidas estadisticas: Disponibilidad

Tabla 5.42: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Disponibilidad de CAEX

Factor Disponibilidad | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 1,042 1,042 879
Media 0.96 1.00 0.96
Desviacion estandar 0.05 0.11 0.12
Minimo 0.78 0.52 0.07
P25 0.92 0.94 0.90
Mediana 0.96 1.01 0.97
P75 1.00 1.07 1.02
Maximo 1.15 151 1.63
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La media del factor o cumplimiento de disponibilidad varia levemente entre las flotas de
camiones con valores correspondientes a 0.96 (Komatsu 930E, Caterpillar 797F) y 1 (Komatsu
980E), mientras que la mediana toma valores entre 0.96 y 1.01, los cuales son muy cercanos a la
media, sugiriendo cierta simetria en la distribucion.

La desviacion estandar varia entre 0.05 (Komatsu 930E) y 0.12 (Caterpillar 797F), los cuales
son valores pequefios, es decir, existe baja variabilidad en el cumplimiento de disponibilidad (com-
portamiento mas consistente). Ademas, no se observan valores andmalos evidentes en el factor,
excepto por el cumplimiento minimo de 0.07, lo cual se debe a que la disponibilidad real fue de
5% (valor minimo para flota Caterpillar 797F), mientras que la planificada fue mucho mayor (79%
aproximadamente).

Por otro lado, la flota Komatsu 930E tiene la menor media y desviacion estandar en cumpli-
miento de disponibilidad.

5.3.3.3.2 Medidas estadisticas: Utilizacion efectiva (UEBD)

Tabla 5.43: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en UEBD de CAEX

Cumplimiento UEBD | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 1,042 1,042 879
Media 0.97 1.02 1.01

Desviacion estandar 0.08 0.08 0.09
Minimo 0.26 0.42 0.37

P25 0.93 0.99 0.98
Mediana 0.97 1.03 1.03

P75 1.02 1.07 1.06
Maximo 1.13 1.16 1.17

Respecto al factor o cumplimiento de utilizacion efectiva, los valores de media oscilan entre
0.97 (Komatsu 930E) y 1.02 (Komatsu 980E). El valor de la mediana va desde 0.97 para la flota
Komatsu 930E hasta 1.03 para el resto de los camiones. Se puede notar que nuevamente esta media
y mediana son muy similares entre si, lo que indicaria simetria en la distribucion de los datos.

Todas flotas de camiones presentan una variabilidad muy similar en el factor de ajuste, de-
bido a que la desviacion estandar es 0.08 o 0.09. A partir de los valores extremos (minimos y
maximos), no se aprecian valores anémalos para el cumplimiento de UEBD.
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5.3.3.3.3 Medidas estadisticas: Rendimiento efectivo

Tabla 5.44: Medidas estadisticas para Factor de ajuste en Rendimiento efectivo de CAEX

Factor Rendimiento efectivo | Komatsu 930E | Komatsu 980E | Caterpillar 797F
Cuenta 1,042 1,042 879
Media 1.04 0.97 1.06
Desviacion estandar 0.10 0.12 0.13
Minimo 0.79 0.55 0.45
P25 0.97 0.89 0.98
Mediana 1.04 0.97 1.06
P75 1.10 1.04 1.14
Maximo 1.59 1.68 1.67

Los valores de media del factor o cumplimiento de rendimiento efectivo van desde 0.97 (Ko-
matsu 980E) hasta 1.06 (Caterpillar 797F). En este caso, el valor de la media y mediana coinciden,
lo que sugiere una simetria mas alta.

La desviacion estandar del cumplimiento de rendimiento efectivo varia ligeramente entre las
flotas de camiones (valores entre 0.1y 0.13), lo cual también ocurria con el cumplimiento de los
otros indicadores. Respecto a valores anomalos para el cumplimiento de rendimiento efectivo, no
se identifica ninguno segun los rangos.

5.3.3.3.4 Histogramas
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Figura 5.37: Histogramas para Factor de ajuste — Komatsu 980E
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Figura 5.38: Histogramas para Factor de ajuste — Caterpillar 797F

En general, para todas flotas y todos los indicadores se muestra una distribucion relativa-
mente simétrica, donde casi todos los factores o cumplimientos se encuentran entre 0.75y 1.25 con
mayores frecuencias cercanas al valor 1. Esto significa que los camiones estan disponibles y se
estan utilizando de manera efectiva la mayor parte del tiempo. Al comparar los 3 indicadores, se
observa que la distribucion de la UEBD es la menos simétrica (presenta cierta asimetria negativa),
es decir, que existen mas datos separados de la media en la izquierda y se alcanzan cumplimientos
mas bajos en comparacion con los mas altos.

5.3.4 Secuencia del Plan minero
5.3.4.1 Base de datos inicial

Este andlisis se realiza para 3 afios de forma semanal, por lo que existen 52 0 53 semanas por
afio. Adicionalmente, cada semana corresponde de jueves a miércoles debido a que asi se estructu-
ran los planes semanales y el funcionamiento de turnos en la operacion. Por definicion, el factor de
ajuste o comparacion entre lo real/planificado es igual a la adherencia geométrica.

En general, para las adherencias geométricas existe un limite inferior correspondiente a 0.7
y un valor de 0.8 de adherencia que representa la meta u objetivo a alcanzar.

Tabla 5.45: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica

Adherencia Geométrica | 2021 | 2022 | 2023 | Total
Cuenta 52 52 53 | 157

Media 0.74 | 0.70 | 0.66 | 0.70
Desviacion estandar | 0.05 | 0.05 | 0.08 | 0.07
Minimo 0.60 | 0.58 | 0.46 | 0.46

P25 0.71 | 0.65 | 0.62 | 0.65
Mediana 0.75|0.71 | 0.66 | 0.71

P75 0.78 | 0.73 | 0.70 | 0.74

Maximo 0.85|0.79 | 0.85 | 0.85

Para todos los afios, se observa que el factor o cumplimiento de la secuencia del plan minero
ha variado desde 0.46 hasta 0.85. La media de la adherencia geométrica ha disminuido de 2021 a
2023, pasando de 0.74 a 0.66. Esto significa que, en promedio, los registros de buen cumplimiento
han sido menos frecuentes durante 2023 en comparacion con 2022 y 2021.
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Por otro lado, la desviacidn estandar es relativamente baja para todos los afios y ha aumentado
de 0.05 a 0.08, es decir, los valores de adherencia geométrica han sido mas dispersos en 2023.

A partir de los valores minimos y méaximos, no se aprecian datos fuera de lo normal para la
adherencia geométrica. Usando el mismo test de outliers para todo el conjunto de datos (todos los
afios), solo se identifica el valor minimo de 0.46 como candidato. Como este valor de adherencia
o factor no es erréneo, la base de datos inicial se mantiene igual.

5.3.4.2 Histograma
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Figura 5.39: Histograma para Adherencia Geométrica (total)

Del histograma se aprecia que la mayor cantidad de datos se concentrar en el rango 0.7-0.75.
Ademas, se tiene una distribucion ligeramente asimétrica hacia la izquierda, debido a que hay mas
datos con un cumplimiento de secuencia bajo (segun limite inferior de 0.7) en comparacion con
uno alto.

Las razones de una baja adherencia geométrica en algunas semanas pueden ser diversas, pero
principalmente se deberia a la baja disponibilidad de equipos (palas y camiones) o demoras en las
tronaduras programadas. También pueden ocurrir situaciones extraordinarias como que operadores
no siguen el plan establecido o que exista alguna complicacion imprevista que impida avanzar en
la frente, como por ejemplo si una pala o camion queda fuera de servicio en zonas criticas, blo-
queando caminos o rampas Y retrasando lo planificado. Por el contrario, una alta disponibilidad y
mantenimiento eficiente de equipos clave contribuyen a una mejor adherencia geométrica.

5.3.4.3 Anadlisis por afo

A continuacion, se puede ver el detalle de la adherencia geométrica por cada semana en los
afios de estudio.

63



5.3.4.3.1 Afio 2021

Adherencia Geométrica semanal (2021)
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Figura 5.40: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal - Afio 2021

En la Figura 5.40, la mayoria de las adherencias geométricas se encuentran sobre el limite
inferior, pero bajo la meta (entre 0.7 y 0.8). En el 17% de los datos (9 semanas) la adherencia
geométrica esta bajo este limite inferior con valores entre 0.6 y 0.69, mientras que el 15% del total
(8 semanas) corresponden a adherencias geométricas sobre la meta establecida (maximo de 0.85).

De forma general se observa una tendencia relativamente oscilante (subidas y bajadas noto-
rias entre semanas) donde los menores valores se concentran en las Gltimas semanas del afio.

5.3.4.3.2 Ao 2022
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Figura 5.41: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal - Afio 2022

La mayoria de los datos se encuentran entre los limites establecidos, principalmente entre 0.7
y 0.75. Existen 17 semanas donde la adherencia geométrica esta bajo el limite inferior con valores
entre 0.58 y 0.69 (33% del total), pero existe registro de valores sobre la meta. Nuevamente se
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observa una tendencia oscilante donde los menores valores se distribuyen en el primer y tercer
trimestre del afio.

5.3.4.3.3 Afo 2023
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Figura 5.42: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal - Afio 2023

En este afio (Figura 5.42), la mayoria de los datos no se encuentran entre los limites estable-
cidos, sino que, bajo el limite inferior, principalmente entre 0.6 y 0.7. En total se tienen 33 semanas
donde la adherencia geométrica esta bajo el limite inferior variando entre 0.46 y 0.69 (63% del
total). Ademas, se observa una tendencia mas oscilante (subidas y bajadas mas bruscas entre se-
manas), donde los valores bajos de cumplimiento se distribuyen a lo largo de todo el afio.

5.3.4.4 Analisis por Fase de extraccion

En particular, también se puede estudiar la adherencia geométrica semanal por cada fase de
extraccion (activa actualmente) registrada durante el afio 2023, debido a que solo existe esta infor-
macion detallada para algunas semanas, para el resto de los afos solo se tiene la adherencia geo-
métrica global presentada anteriormente.
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5.3.4.4.1 Fase 35

Adherencia Geométrica semanal Fase 35 (2023)
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Figura 5.43: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 35 - Afio 2023
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Figura 5.44: Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 35 - Afio 2023

Tabla 5.46: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 35 — Trimestres afio 2023

Fase | Trimestre | Media | Desviacion estandar
1 0.64 0.07
2 0.67 0.16
35
3 0.75 0.09
4 0.66 0.13

De los gréficos (Figura 5.43 y Figura 5.44), la mayor cantidad de valores (49% del total) se
ubican bajo 0.7 (principalmente entre 0.5 y 0.7), mientras que la menor cantidad de datos se en-
cuentra sobre 0.8 (22% del total aproximadamente).

Al agrupar los datos y analizar la adherencia geométrica de forma trimestral (Tabla 5.46), se
puede observar que la adherencia geométrica semanal promedio inicia con valores bajos (menores
a 0.7), solo en el tercer trimestre existe un aumento a un valor intermedio debido a que se alcanzan
los cumplimientos mas altos (sobre 0.8) para luego disminuir en el Gltimo trimestre a valores simi-
lares al segundo. Ademas, la dispersion es menor en el primer y tercer trimestre donde las caidas y
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subidas son mas pequefias. En estos trimestres predominan los valores bajos e intermedios respec-
tivamente.

Durante este afio, la fase 35 presentd la particularidad de que aportaba materiales tanto 6xidos
como sulfuros, por lo que fue priorizada en el segundo semestre, mejorando significativamente su
adherencia geométrica en este periodo.

5.3.4.4.2 Fase 36
Esta Fase se subdivide en otras 3 fases: 36.1, 36.2 y 36.3.

Adherencia Geométrica semanal Fase 361 (2023)
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Figura 5.45: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.1 - Afio 2023

%

12

Histograrha Factor (Adherencia Geométrica)

10

Frecuencia

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Factor

Figura 5.46: Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.1 - Afio 2023

Tabla 5.47: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 36.1 — Trimestres afio 2023

Fase | Trimestre | Media | Desviacion estandar
1 0.63 0.15
2 0.61 0.15
361
3 0.72 0.16
4 0.60 0.10
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En base a los gréficos (Figura 5.45 y Figura 5.46) la menor cantidad de datos se encuentra
sobre 0.8 (14% del total aproximadamente), en cambio, la mayor cantidad de valores (63% del
total) se ubican bajo 0.7 (principalmente entre 0.5y 0.7),

Luego de agrupar los datos y analizar la adherencia geométrica de forma trimestral (Tabla
5.47), se puede observar que la adherencia geométrica semanal promedio disminuye a lo largo del
afio, solo en el tercer trimestre existe un gran aumento debido a que se incluyen los valores mas
altos del afio. Ademas, la variabilidad o dispersion se mantiene en 0.15 0 0.16 y disminuye en el
altimo trimestre.

Adherencia Geométrica semanal Fase 362 (2023)
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Figura 5.47: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.2 - Afio 2023
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Figura 5.48: Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.2 - Afio 2023

Tabla 5.48: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 36.2 — Trimestres afio 2023

Fase | Trimestre | Media | Desviacion estandar
1 0.74 0.17
2 0.78 0.12
362
3 0.64 0.15
4 0.64 0.09
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Los graficos (Figura 5.47 y Figura 5.48) muestran que la mayor cantidad de valores (51%
del total) se ubican bajo 0.7 (principalmente entre 0.6 y 0.7), mientras que los valores intermedios
y altos (sobre 0.8) tienen la misma cantidad (24.5% del total cada grupo).

Al juntar los datos de forma trimestral y analizar la adherencia geométrica (Tabla 5.48), se
puede observar que el promedio inicia con valores intermedios, aumentando en el segundo trimes-
tre donde se alcanzan varios valores altos (mayores que 0.8) para luego disminuir a un promedio
bajo de 0.64. Respecto a dispersion, esta es mas grande al inicio del afio a diferencia del ultimo
trimestre donde predominan los valores de cumplimiento menores al limite inferior.

Adherencia Geométrica semanal Fase 363 (2023)
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Figura 5.49: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.3 - Afio 2023
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Figura 5.50: Histograma para Adherencia Geométrica semanal de Fase 36.3 - Afio 2023

Tabla 5.49: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 36.3 — Trimestres afio 2023

Fase | Trimestre | Media | Desviacion estandar
1 0.73 0.15
2 0.75 0.19
363
3 0.74 0.12
4 0.61 0.12
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A partir de los graficos (Figura 5.49 y Figura 5.50), la gran mayoria de valores (47% del
total) se ubican bajo 0.7 (principalmente entre 0.6 y 0.7), seguido por los datos con adherencias
geomeétricas altas (39% del total) que tienen las mayores frecuencias entre 0.8 y 0.9.

De la Tabla 5.49 se puede observar que la adherencia geométrica promedio es similar en los
primeros tres trimestres (0.73 a 0.75), siendo maximo en el segundo. En este periodo se observa
ese comportamiento debido a la gran presencia de valores altos (mayores a 0.8) que disminuyen el
efecto de los valores bajos (menores a 0.7). Posteriormente la media decrece a 0.61 por la mayor
presencia de adherencias bajo el limite inferior. Por otra parte, la dispersion es mayor en el segundo
trimestre (subidas y caidas mas amplias) y menor en el cuarto trimestre donde se mantienen las
adherencias bajas.

Esta fase tiene la caracteristica particular de que es la mas superficial, facilitando su desarro-
llo y contribuyendo a una mejor adherencia geométrica en comparacion al resto de fases.

5.3.4.4.3 Fase 71

Adherencia Geométrica semanal Fase 71 (2023)
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Figura 5.51: Gréfico para Adherencia Geométrica semanal de Fase 71 - Afio 2023
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Tabla 5.50: Medidas estadisticas para Adherencia geométrica de Fase 71 — Trimestres afio 2023

Fase | Trimestre | Media | Desviacion estandar
1 0.40 0.08
2 0.45 0.27
71
3 0.62 0.13
4 0.58 0.24

Segun la Figura 5.51 y Figura 5.52, la gran mayoria de valores (76% del total) se ubican bajo
el limite inferior (principalmente entre 0.4 y 0.5), seguido por el conjunto de adherencias geomé-
tricas sobre la meta (17% del total).

Al analizar de forma trimestral (Tabla 5.50), se puede observar que la adherencia geométrica
promedio es bastante baja en los primeros dos periodos donde casi todos los datos son menores a
0.5, pero hay mayor dispersion en el segundo trimestre. Luego, se tiene un gran aumento en la
media, pero se sigue manteniendo en valores bajos con una menor dispersion. Finalmente, el pro-
medio del factor o cumplimiento disminuye levemente en el Gltimo trimestre donde vuelven a tener
gran presencia los valores bajos y la alta dispersion.

Esta fase tiene la caracteristica de ser la més lejana y dificil de desarrollar, lo que hace que
los operadores tiendan a evitarla o tenga menor prioridad, resultando en una adherencia geométrica
mas baja en comparacion al resto de fases.

5.4 Cuantificacion de incertidumbres
5.4.1 Ajuste de distribuciones

De acuerdo con la naturaleza de las variables de incertidumbre identificadas, las que estan
relacionadas a la operacién mina para palas y camiones son mas consistentes y comparables entre
si para el ajuste de distribuciones de probabilidad, ya que son obtenidas bajo condiciones operativas
similares y tienen un caracter mas uniforme. En contraste, la variabilidad y comportamiento de los
factores de geologia y adherencia geométrica pueden estar influenciados por factores mas comple-
jos y especificos (como ubicacién espacial), lo que dificulta el ajuste a distribuciones probabilisti-
cas simples para la cuantificacion.

5.4.1.1 Operaciones Mina: Palas

Para definir la probabilidad de ocurrencia asociada a cada incertidumbre identificada, se de-
terminan y ajustan las siguientes distribuciones de probabilidades para las palas (graficas en Anexo
B):
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5.4.1.1.1 Disponibilidad

Tabla 5.51: Distribuciones y sus parametros ajustados para Disponibilidad Palas

Parametros

Pala Distribucion loc scale arg

P203 Johnson SU 1.0743| 0.0682 |(0.5903, 0.7217)
P204 Johnson SU 1.0631| 0.0549 |(0.4269, 0.6788)
P205 Double Gamma |1.0825| 0.2153 (0.66,)
P206 Johnson SU 1.0704| 0.0428 |(0.4123, 0.5819)
P210 Johnson SU 1.0558 | 0.0292 (0.377, 0.5819)
P211 Johnson SU 1.0580| 0.0274 | (0.4682, 0.5574)
P214 Johnson SU 1.0601| 0.0239 (0.4418, 0.552)
P209 Folded Cauchy | 0.0000| 0.0741 (13.828,)
P215 Johnson SU 1.1009| 0.0536 |(0.4712, 0.7035)
PLOO02 | Generalized Normal | 1.2501 | 1.6920E-11 (0.1052))

54.1.1.2 UEBD

Tabla 5.52: Distribuciones y sus parametros ajustados para UEBD Palas

Parametros
Pala Distribucion loc scale arg
P203 Double Weibull 1 0.2395 (0.8491))
P204 Johnson SU 1.0075 0.2021 (0.3869, 1.1297)
P205 Double gamma 1 0.2432 (0.8293)
P206 Johnson SU 0.8994 0.3371 (0.3707, 1.4561)
P210 Double gamma 1 0.1989 (0.8394,)
P211 Johnson SU 1.0163 0.1264 | (-0.0135, 0.8196)
P214 Double gamma 0.9765 0.2013 (0.933)
P209 | Generalized Normal 1 4.9475E-11 (0.1058,)
P215 Folded Cauchy |-3.1470E-09 | 0.2961 (2.9538,)
PL002| Folded Cauchy |-5.6802E-10| 0.2562 (3.2386,)

5.4.1.1.3 Rendimiento efectivo

Tabla 5.53: Distribuciones y sus parametros ajustados para Rendimiento efectivo Palas

Parametros

Pala Distribucion loc scale arg

P203 Laplace 0.9893 0.1589 0

P204 | Double gamma 1 0.1883 (0.8045,)
P205 | Double Weibull 1 0.1532 (0.7892,)
P206 Student's t 1.0347 0.1208 (1.9493)
P210 | Burr (Type Ill) |-34,238,125.9465 | 34,238,126.9628 | (695744251.1755, 0.418)
P211 Student's t 0.9499 0.0889 (1.6721)
P214 Johnson SU 0.9918 0.1232 (0.3403, 1.1556)
P209 Johnson SU 1.0245 0.0678 (0.5363, 0.7148)
P215 | Hyperbolic Secant 0.9864 0.1566 0

PL0O02 | Double gamma 1 0.2913 (0.8171)
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5.4.1.2 Operaciones Mina: Camiones (CAEX)

De la misma forma, para definir la probabilidad de ocurrencia asociada a cada incertidumbre
identificada, se determinan y ajustan las siguientes distribuciones de probabilidades para las flotas
de camiones (graficas en Anexo C):

5.4.1.2.1 Disponibilidad

Tabla 5.54: Distribuciones y sus parametros ajustados para Disponibilidad CAEX

Parametros

CAEX Distribucion loc | scale arg
Komatsu 930E | Generalized Normal | 0.9563 | 0.0790 (2.0757))
Komatsu 980E Johnson SU 1.0308 | 0.1767 | (0.2656, 1.8788)
Caterpillar 797F | Generalized Logistic | 0.9937 | 0.0498 (0.6835,)

5.4.1.2.2 UEBD

Tabla 5.55: Distribuciones y sus parametros ajustados para UEBD CAEX

Parametros
CAEX Distribucion loc | scale arg
Komatsu 930E | Hyperbolic Secant | 0.974 | 0.050 0
Komatsu 980E Power Normal | 2.061 | 0.239 | (86,240.2417,)
Caterpillar 797F | Hyperbolic Secant | 1.023 | 0.049 0O

5.4.1.2.3 Rendimiento efectivo

Tabla 5.56: Distribuciones y sus parametros ajustados para Rendimiento efectivo CAEX

Parédmetros

CAEX Distribucion loc scale arg
Komatsu 930E | Exponentially Modified Normal | 0.9734 | 0.0769 | (0.8834,)
Komatsu 980E Alpha -1.2132|41.7815 | (19.2022,)
Caterpillar 797F | Exponentially Modified Normal | 0.9968 | 0.1070 | (0.613,)

5.4.2 Impacto potencial de las incertidumbres

Por otro lado, se puede analizar el impacto (de forma cualitativa) de las incertidumbres en el
cumplimiento del plan de produccion de cobre fino.

XD XD XD XD XD X

Figura 5.53: Escala utilizada para categorizar el impacto

= Geologia: Tonelaje — Ley CuT
Impacto: Muy alto.
El modelo geoldgico es la base de la planificacién. Si este modelo no se condice con la
realidad, es mas dificil cumplir con la produccién de fino y mitigar esta situacion. Las
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variaciones en tonelaje y ley afectan directamente la planificacion y el cumplimiento de los
objetivos.

= Operaciones Mina: Palas

Impacto: Alto (Palas Eléctricas), Significativo (Palas Hidraulicas).

Las palas son esenciales para extraer el material. La baja disponibilidad de palas, especial-
mente las que trabajan en zonas de mineral, impacta significativamente la produccién. La
flexibilidad es limitada comparada con los CAEX. Como distincion, las palas eléctricas son
mas criticas que las hidraulicas debido a su mayor capacidad de carga, ademas de que las
palas hidraulicas no se utilizan generalmente para produccion, pero tienen mayor flexibili-
dad de movimiento y pueden suplir alguna pala eléctrica.

= Secuencia del Plan minero (Adherencia Geométrica)
Impacto: Significativo (escala semanal).
La adherencia geométrica en la planificacion es importante, porque no seguir la secuencia
minera podria significar perder los minerales expuestos. Sin embargo, su impacto varia
segun la escala temporal del analisis. Mientras mayor sea la escala, también es mayor la
relevancia en los planes debido a la posibilidad de ajustes en plazos mas largos.

= Operaciones Mina: Camiones (CAEX)
Impacto: Medio.
La gran cantidad de CAEX existentes permite una mayor flexibilidad y mitigar problemas
de disponibilidad priorizando el transporte desde ciertas fases que tienen palas disponibles
con mineral o desde el stock. Estas caracteristicas hacen que su impacto sea menos critico
que el de las palas.

En particular, para los equipos de carguio y transporte, todos los KPI (Disponibilidad, UEBD,
Rendimiento efectivo) se van a traducir en tonelaje, pero se puede establecer que la disponibilidad
tiene mayor prioridad o relevancia, ya que determina si los equipos estan operativos y listos para
su uso. Sin equipos disponibles, no puede haber un uso ni rendimiento efectivo. Por lo tanto, la
disponibilidad tiene el mayor impacto en el cumplimiento del plan de produccion, seguido por la
UEBD vy después el rendimiento, el cual esta condicionado por los otros indicadores basicamente.

5.5 Comparacion de variabilidad

Complementando la cuantificacion de incertidumbres, se mide la variabilidad relativa entre
los datos para tener una mejor comprensién de la naturaleza de estas incertidumbres.

5.5.1 Geologia

La Tabla 5.57 y Tabla 5.58 muestran el coeficiente de variacion basado en la mediana (CVm)
para el factor de ajuste en las variables de incertidumbre geoldgica.
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Tabla 5.57: Coeficiente de variacion basado en la mediana para Factor de ajuste en Tonelaje

Oretype | MAD | Mediana | Coeficiente de variacion [%]
LST |0.068| 0.943 7.24
OML [0.223| 1.045 21.32
SAC [0.287| 1.000 28.67
OAL [0.352| 1.145 30.73
SDF |0.296| 0.947 31.23
SBC |0.313| 0.967 32.34
SMC [0.444] 0.939 47.32
SBL |0.451| 0.921 48.94
OBL |[0.570] 1.133 50.34
SAS |0.740| 1.167 63.41
MAL |0.738| 1.000 73.79
MML [0.760| 0.969 78.40
SAA 10.820| 1.000 81.99

Existe una variabilidad considerable en el factor o cumplimiento de la estimacion de tonelaje
extraido entre los diferentes oretypes con una mayor concentracion de valores en el rango de 30%
a 55%. Los oretypes SAA, MML y MAL presentan las mayores variabilidades (hasta 82%), es
decir, estos riesgos son mas impredecibles, mientras que la variabilidad para el lastre es bastante
menor al resto (7%). En general se observa la tendencia de que mientras mayor sea el coeficiente
de variacion del oretype, también es mayor el valor de MAD, lo cual se debe que las medianas
varian entre 0.9 y 1.2, que son valores cercanos a 1, por lo que el coeficiente depende principal-
mente de esta desviacion respecto a la mediana.

Como es esperable, al comparar con los histogramas se puede ver que el coeficiente de va-
riacion aumenta a medida que también lo hacen los valores extremos, como por ejemplo los
oretypes MAL, MML y SAA que presentan una cantidad importante de factores cercanos a ceroy
factores altos.

Tabla 5.58: Coeficiente de variacidn basado en la mediana para Factor de ajuste en Ley CuT

Oretype | MAD | Mediana | Coeficiente de variacion [%6]
OBL |0.025| 0.999 2.50
SMC [0.030| 1.013 3.01
SBC [0.035] 1.000 3.52
SAC |0.048] 1.001 4.79
OML [0.054| 0.997 5.45
SBL |0.086| 1.003 8.55
SAA |0.107| 1.000 10.66
OAL [0.113| 1.020 11.12
SAS |0.128| 1.030 12.42
SDF |0.132| 1.062 12.43
MML |0.127 | 0.990 12.80
MAL ]0.129| 1.000 12.85
LST [0.135| 0.944 14.27

Por otra parte, para la estimacion de ley de cobre extraida, los valores de coeficiente de va-
riacion son relativamente bajos (comparado con los del tonelaje) y van desde 2.5% hasta 14%. Para
esta variable, los oretypes OBL, SMC tienen los menores coeficientes, lo que indica que la estima-
cién de ley de cobre extraida es mas precisa o predecible en estos casos, mientras que para los
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oretypes MML, MAL y LST la estimacion es menos precisa por la mayor variabilidad relativa en
el cumplimiento. De igual forma, esté presente la tendencia de mayor MAD con mayor coeficiente
de variacion, debido a que la mediana varia entre 0.94 y 1.06.

Comparando con los histogramas, los cuales tenian una distribucién relativamente simétrica,
se aprecia que el coeficiente de variacion disminuye a medida que aumenta la concentracién alre-
dedor de la media-mediana (cercana a 1) y con ello disminuye la extension o rango de la distribu-
cion a lo largo del eje horizontal.

5.5.2 Operaciones Mina: Palas

A continuacion, la Tabla 5.59 presenta los coeficientes de variacion (basados en la mediana)
para los factores de ajuste en las variables asociadas a la incertidumbre operacional mina:

Tabla 5.59: Coeficiente de variacion basado en la mediana para Factor de ajuste en KPI Palas

Pala KPI MAD | Mediana | Coeficiente de variacion [%0]
P210 Disponibilidad 0.046| 1.030 4.44
P214 Disponibilidad 0.047| 1.034 4.59
P205 Disponibilidad 0.052| 1.031 5.00
P211 Disponibilidad 0.052| 1.025 5.04
P215 Disponibilidad 0.063| 1.063 5.89
P206 Disponibilidad 0.064| 1.031 6.22
P204 Disponibilidad 0.066| 1.017 6.44
PL002 Disponibilidad 0.080| 1.170 6.86
P203 Disponibilidad 0.089| 1.000 8.89
P209 Disponibilidad 0.091| 1.000 9.09
P210 UEBD 0.119| 1.000 11.86
P211 UEBD 0.123| 1.009 12.18
P205 UEBD 0.128 | 0.997 12.87
P214 UEBD 0.128| 0.974 13.13
P204 UEBD 0.136| 0.939 14.52
P203 UEBD 0.150| 1.000 15.00
P209 UEBD 0.213| 1.000 21.26
P206 UEBD 0.180| 0.807 22.30
PL002 UEBD 0.234| 0.828 28.29
P215 UEBD 0.263| 0.916 28.67
P211 | Rendimiento efectivo | 0.075| 0.955 7.82
P210 | Rendimiento efectivo | 0.074| 0.943 7.90
P214 | Rendimiento efectivo | 0.082 | 0.956 8.53
P209 | Rendimiento efectivo | 0.088 | 0.982 8.98
P206 | Rendimiento efectivo | 0.104| 1.020 10.21
P205 | Rendimiento efectivo | 0.103| 1.000 10.25
P203 | Rendimiento efectivo | 0.105| 0.989 10.59
P204 | Rendimiento efectivo | 0.110 | 1.000 11.01
P215 | Rendimiento efectivo | 0.135| 1.000 13.52
PL002 | Rendimiento efectivo | 0.174 | 0.973 17.87

La distribucion de los valores de CVm varia segun el KPI. Para la Disponibilidad, este coefi-
ciente esta entre 4% (P210) y 9% (P203 y P209), con una media de 6.3% aproximadamente. Para
la UEBD, la variacion se encuentra entre 12% (P210) y 29% (P215), con un promedio de 18%
aproximadamente, mientras que, para el Rendimiento efectivo, los valores van desde 8% (P210 y
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P211) hasta 18% (PL002), con una media de alrededor de 10.7%. Por lo tanto, de forma general,
se obtiene que el factor o cumplimiento de la disponibilidad es relativamente preciso, en cambio,
la variabilidad en el cumplimiento del objetivo de UEBD es la mas alta.

Respecto a las tendencias, las palas PL002 y P215 presentan un coeficiente de variacion con-
sistentemente alto para UEBD y rendimiento. Por el contrario, las palas P210, P211 y P214 un
coeficiente bajo para los tres KPI. Ademas, como la mediana varia entre 0.8 y 1.2, el coeficiente
definido depende principalmente del valor de MAD para todos los KPI.

Contrastando estos resultados con los histogramas asociados, se comprueba graficamente
que, a menor coeficiente de variacion, las colas de las distribuciones son mas pesadas, es decir, hay
una mayor concentracion de datos en un rango estrecho (alrededor de la media).

Con el fin de simplificar la cantidad de variables a comparar, las variables operacionales de
mina se pueden agrupar segun el tipo de pala de la siguiente forma:

Tabla 5.60: Coeficiente de variacion basado en la mediana para Factor de ajuste en KPI Palas (Eléctri-
cas e Hidraulicas)

Tipo Pala KPI MAD | Mediana | Coeficiente de variacion [%6]
Eléctrica Disponibilidad 0.058| 1.025 5.65
Hidraulica Disponibilidad 0.144| 1.043 13.79
Eléctrica UEBD 0.142 | 0.983 14.41
Hidraulica UEBD 0.239| 0.934 25.56
Eléctrica | Rendimiento efectivo| 0.096 | 0.985 9.73
Hidraulica | Rendimiento efectivo | 0.119 | 0.979 12.20

Al agrupar, ahora se tiene que para la disponibilidad el coeficiente de variacion presenta una
media de 9.7%, para la UEBD un promedio de alrededor de 20% y para el rendimiento efectivo, la
media de los coeficientes es de 11% aproximadamente. Con esto, el comportamiento obtenido an-
teriormente se mantiene, es decir, la variabilidad en el cumplimiento de disponibilidad es la méas
baja, en cambio, el cumplimiento del objetivo de UEBD es el menos preciso.

Comparando entre palas, las de tipo hidraulico tienen los coeficientes de variacion mas alto
para los tres KPI, lo cual se condice con el patron identificado para las palas PL002/P215 y
P210/P211/P214, las cuales son hidraulicas y eléctricas respectivamente.

5.5.3 Operaciones Mina: Camiones (CAEX)

Continuando con las variables asociadas a la incertidumbre operacional mina, en la Tabla
5.61 se obtiene el mismo tipo de coeficiente desglosado por flota de camion y KPI.
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Tabla 5.61: Coeficiente de variacion basado en la mediana para Factor de ajuste en KPI CAEX

CAEX KPI MAD | Mediana | Coeficiente de variacion [%0]
Komatsu 930E Disponibilidad 0.038| 0.956 4.02
Caterpillar 797F Disponibilidad 0.059| 0.968 6.10
Komatsu 980E Disponibilidad 0.066 | 1.008 6.57
Komatsu 980E UEBD 0.040| 1.033 3.89
Caterpillar 797F UEBD 0.042 | 1.025 4.09
Komatsu 930E UEBD 0.043| 0.974 4.45
Komatsu 930E | Rendimiento efectivo | 0.068 | 1.036 6.55
Caterpillar 797F | Rendimiento efectivo | 0.079 | 1.062 7.40
Komatsu 980E | Rendimiento efectivo | 0.076 | 0.965 7.86

La distribucion del CVr por KPI también es variable. EI KPI con mayor coeficiente promedio
es el rendimiento efectivo con 7.3% (valores entre 6.6% y 7.9%), seguido por la disponibilidad con
5.6% (valores entre 4% y 6.6%) y finalmente UEBD con 4.1% (variacién entre 3.9% y 4.5%).

Observando las tendencias por tipo de camion, la flota Komatsu 980E presenta un coeficiente
consistentemente alto para Disponibilidad y Rendimiento. Por otro lado, la flota Komatsu 930E
uno bajo para los mismos indicadores. Ademas, de forma general, como la mediana varia entre
0.96 y 1.06, el valor de MAD influye méas que todo en el valor del coeficiente definido para todos
los KPI.

Como todos los coeficientes son bajos y cercanos entre si, al examinar los histogramas aso-
ciados de los camiones, no se notan grandes diferencias entre las distribuciones para un mismo
KPI. Sin embargo, para una misma flota, al comparar las distribuciones por KPI se puede apreciar
mejor que, a mayor coeficiente de variacion, la concentracion de datos alrededor de la media-me-
diana disminuye al aumentar la cantidad de valores en los extremos.

5.5.4 Secuencia del Plan minero

Por ultimo, se presenta la Tabla 5.62 con los coeficientes de variacion basados en la mediana
para la adherencia geométrica, desglosado por afio y con un valor total considerando todos los
datos.

Tabla 5.62:Coeficiente de variacidon basado en la mediana para Adherencia geométrica

Afo | MAD | Mediana | Coeficiente de variacién [%]
2021 | 0.035| 0.745 4.70
2022 | 0.025| 0.710 3.45
2023 | 0.041 | 0.663 6.22
Total | 0.040 | 0.710 5.69

La distribucion del coeficiente por afio es variable. El afio con mayor CVn, es 2023 (6.2%),
seguido de 2021 (4.7%) y 2022 (3.5%). Todos los coeficientes se encuentran por debajo del 10%,
lo que indica que el cumplimiento de la secuencia del plan minero es relativamente alto en compa-
racion al resto de variables asociadas a las otras fuentes de incertidumbre analizadas.

Considerando todos los valores de coeficientes en todas las variables de estudio, se puede
definir la siguiente escala de variabilidad:

78



CVy < 2%

Baja

Moderada
Baja
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. 2% < CV,, <5%
J
)
. 5% < CV, < 15%
J
)

15% < CV,,, < 35%

Moderada
Alta

|
. 35% < CV}, < 55%

55% < CV,, < 85%

CV,, > 85%

€ECCECE:

Figura 5.54: Escala utilizada para categorizar la variabilidad relativa

Los coeficientes de variacion observados se distribuyen entre 2.5% y 82%, con una mayor
concentracion bajo el 15%, lo que justifica la definicion de rangos mas cortos en los niveles bajos
de variabilidad. De esta forma, los valores de corte permiten agrupar los datos en categorias signi-
ficativas que reflejen diferentes niveles de variabilidad relativa. Los rangos extremos (debajo de
2% y sobre 85%) se utilizan para cubrir todo el espectro posible de variabilidad, asegurando que
cualquier caso futuro pueda ser adecuadamente categorizado y comparado con los datos actuales.

5.6 Ranking fuentes de incertidumbre

Para establecer el ranking se utiliza una matriz de evaluacion de riesgo (escala del 1 al 19),
donde se ubica cada variable en base a su variabilidad y su impacto en el cumplimiento del plan de

produccion de cobre fino:
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Minima
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Moderada baja|Moderada alta| Alta

Muy alta

Variabilidad

Figura 5.55: Matriz de evaluacién de riesgo (Variabilidad e Impacto)

Tabla 5.63: Detalle matriz de evaluacion de riesgos

Variable Variabilidad | Impacto | Magnitud Riesgo | Nivel de Riesgo
Tonelaje - SAA 6 6 17 Alto
Tonelaje - MML 6 6 17 Alto
Tonelaje - MAL 6 6 17 Alto
Tonelaje - SAS 6 6 17 Alto
Tonelaje - OBL 5 6 16 Alto
Tonelaje - SBL 5 6 16 Alto
Tonelaje - SMC 5 6 16 Alto
Tonelaje - SBC 4 6 15 Alto
Tonelaje - SDF 4 6 15 Alto
Tonelaje - OAL 4 6 15 Alto
Tonelaje - SAC 4 6 15 Alto
Tonelaje - OML 4 6 15 Alto
Tonelaje - LST 3 6 14 Alto

Ley CuT- LST 3 6 14 Alto

Ley CuT- MAL 3 6 14 Alto

Ley CuT- MML 3 6 14 Alto

Ley CuT- SDF 3 6 14 Alto

Ley CuT- SAS 3 6 14 Alto

Ley CuT- OAL 3 6 14 Alto

Ley CuT- SAA 3 6 14 Alto

Ley CuT- SBL 3 6 14 Alto

Ley CuT- OML 3 6 14 Alto

Ley CuT- SAC 2 6 13 Alto

Ley CuT- SBC 2 6 13 Alto

Ley CuT- SMC 2 6 13 Alto

Ley CuT- OBL 2 6 13 Alto
UEBD - Pala Eléctrica 3 5 10 Medio
Rendimiento efectivo - Pala Eléctrica 3 5 10 Medio
Disponibilidad - Pala Eléctrica 3 5 10 Medio
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UEBD - Pala Hidraulica 4 4 10 Medio
Disponibilidad - Pala Hidraulica 3 4 9 Medio
Rendimiento efectivo - Pala Hidraulica 3 4 9 Medio
Adherencia geométrica 3 4 9 Medio
Rendimiento efectivo - Komatsu 980E 3 3 5 Bajo
Rendimiento efectivo - Caterpillar 797F 3 3 5 Bajo
Disponibilidad - Komatsu 980E 3 3 5 Bajo
Rendimiento efectivo - Komatsu 930E 3 3 5 Bajo
Disponibilidad - Caterpillar 797F 3 3 5 Bajo
UEBD - Komatsu 930E 3 3 5 Bajo

UEBD - Caterpillar 797F 2 3 4 Bajo
Disponibilidad - Komatsu 930E 2 3 4 Bajo
UEBD - Komatsu 980E 2 3 4 Bajo

Finalmente, el posicionamiento o ranking resulta de la siguiente forma:

1.
2.

Geologia — Tonelaje: 14, 15, 16 o 17 puntos dependiendo del oretype.

Geologia — Ley CuT: 13 o 14 puntos dependiendo del oretype.

Operaciones Mina - Palas eléctricas: 10 puntos para todos los KPI.

Operaciones Mina - Palas hidraulicas: 9 o 10 puntos dependiendo del KPI (UEBD

con mayor variabilidad).

Secuencia del Plan minero - Adherencia geométrica (escala semanal): 9 puntos.

Operaciones Mina - Camiones (CAEX): 4 o 5 puntos dependiendo del KPI (UEBD

con menor variabilidad).

A partir de la matriz (Figura 5.55 y Tabla 5.63), se obtiene que las variables geoldgicas pre-
sentan un nivel de riesgo alto, es decir, no es aceptable y se deben tomar medidas para reducirlo.
Por otro lado, estéa el nivel de riesgo medio asociado a los indicadores de equipos de carguio (palas)
y la adherencia geométrica. Este riesgo es indeseable y unicamente tolerable si la reduccion de
riesgo no es practicable o si los costos son desproporcionados respecto a la mejora conseguida. Al
final del ranking estan las variables de los camiones con un nivel de riesgo bajo, por lo que son
aceptables, pero igual se puede buscar la mejora y definir medidas adicionales para reducir el

riesgo.
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6 Conclusiones y Recomendaciones

El anlisis exploratorio de los datos asociados a diversas fuentes de incertidumbre en la mi-
neria junto con el posterior analisis del coeficiente de variacion y su impacto potencial han propor-
cionado una comprension significativa de la variabilidad inherente en distintos aspectos del pro-
ceso minero. Estos resultados destacan areas criticas que requieren atencion para optimizar la efi-
ciencia operativa y mejorar la predictibilidad de la produccién de cobre fino.

La variabilidad geoldgica, tanto en el tonelaje como en la ley de cobre, corresponde una de
las mayores fuentes de incertidumbre en el proceso minero. Las discrepancias observadas en la
estimacion del tonelaje y ley extraida indican que el modelo geoldgico puede diferir considerable-
mente de la realidad, impactando directamente en la planificacidn, la ejecucion de las operaciones
mineras y la calidad del mineral procesado. La mayor variabilidad de ciertos oretypes resalta la
importancia de modelos geoldgicos precisos y la incorporacion de nuevas técnicas de modelizacion
para reducir la incertidumbre, lo que puede contribuir significativamente a la estabilidad y predic-
tibilidad de la produccion.

Las palas, particularmente las eléctricas, son cruciales para la operacion minera debido a su
alta capacidad de carga. La baja disponibilidad y alta variabilidad en indicadores como UEBD y
rendimiento efectivo para las palas eléctricas tienen un impacto considerable en la produccion. Las
palas hidraulicas, aunque menos criticas en términos de capacidad de carga, presentan mayor fle-
xibilidad operativa, lo cual puede ser beneficioso en situaciones donde se requiere adaptabilidad.
El analisis realizado indica que la disponibilidad de las palas tiene una variabilidad relativamente
baja, lo cual es positivo, pero la mayor variabilidad en UEBD sefiala areas de mejora en la eficien-
cia operativa.

Los camiones mineros presentan una menor variabilidad comparada con las palas, lo cual
sugiere una mayor estabilidad operativa. Sin embargo, la flota Komatsu 980E muestra una mayor
variabilidad en disponibilidad y rendimiento, lo que podria indicar la necesidad de mejorar los
procedimientos de mantenimiento o la gestion operativa de esta flota en particular. EI menor im-
pacto de los camiones se debe a la gran cantidad existente en la operacion permitiendo mitigar
problemas de disponibilidad y mantener la continuidad operativa.

La adherencia geométrica en la planificacion minera muestra una variabilidad baja respecto
al resto de variables. Esta adherencia es crucial para garantizar que los minerales expuestos sean
extraidos de manera eficiente, minimizando pérdidas y optimizando la secuencia de extraccion. Se
destaca la capacidad de ajuste en plazos mas largos que permite mitigar desviaciones y mantener
el cumplimiento de objetivos.

En resumen, el analisis de la variabilidad y el impacto asociado permitieron establecer un
ranking de fuentes de incertidumbre donde la geologia (tonelaje y ley) ocupa los primeros lugares
debido a su alta variabilidad e impacto. Le siguen las palas eléctricas e hidraulicas, cuya disponi-
bilidad y eficiencia son criticas para la operacion. Por Gltimo, la adherencia geométrica y camiones
tienen un menor impacto en ese orden, pero no deben ser desestimados en los planes de mejora.
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Como recomendacion, se pueden llevar a cabo nuevos estudios que profundicen en la varia-
bilidad geoldgica y operacional. En el primer &mbito, para tener una mejor comprension de las
caracteristicas geoldgicas, seria de ayuda realizar un anélisis mas detallado de la variacién en el
cumplimiento de tonelaje y ley considerando la ubicacion espacial dentro de la mina. Por otro lado,
en cuanto a las incertidumbres operacionales, se sugiere realizar un analisis exhaustivo de la varia-
bilidad en los tiempos efectivo o tiempos de ciclo de trabajo, tanto para palas como para camiones,
lo cual proporcionaria una vision més clara de la variacion en utilizacion efectiva (UEBD) vy el
rendimiento efectivo. Ademas, la construccion de un modelo de velocidades para los camiones,
basado en el porcentaje de tramos con pendiente, permitira representar con mayor fidelidad la reali-
dad operativa.

Adicionalmente, debido a que el trabajo realizado se centré en algunas incertidumbres, para
trabajos posteriores se puede considerar el andlisis de otras fuentes de incertidumbre, por ejemplo,
geometalUrgicas (variabilidad de recuperacion metaldrgica) o de planta (variabilidad en las tonela-
das tratadas y en indicadores desempefio para equipos de la planta), las cuales también tendrian un
gran impacto en el plan de produccion de cobre fino.

Por ultimo, el siguiente paso de esta investigacion consiste en el desarrollo de un modelo
predictivo y prescriptivo, que permitira realizar una evaluacion del riesgo asociado con el plan de
produccion. Este modelo integrara las incertidumbres identificadas y cuantificadas en el presente
estudio, proporcionando una herramienta robusta para anticipar y gestionar las variaciones en la
produccion, apoyando en el alcance de los objetivos planificados.
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Anexo A: Geologia

Nombre oretype

ZMIN

Razén de

Solubilidad

Observaciones

Puede ir a Chancado de

Restricciones

No se debe enviar solo

Destino 1

Destino 2

. Chancado
ECUNDARI Oxido. A Ch: do d i Stock Oxid.
gy o3 >0.30 S6lo SSFy SSD <12% xido. ALhancado de aningun proceso, | 1o chancad| Sto°k Oidos /
DEBILES-FUERTES Sulfuro puede ir SDF de la siempre debe ir en o Sulfuro Stock Sulfuro
Fase 33. mezcla.
SULFUROS >0.50 BO, CPY, PY <12% Puedeira Che_mcado de | No puedeir a’n|-r1gun Chancado Stock Trnsito
CHUQUI ALTA LEY Sulfuros directo. proceso de Oxido. Sulfuros
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BORNITICOS 0.40-0.50 BO <% | P ' P DNBUN N5 ifuros/Biolixiv]
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menos que GRMD lo
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plan)
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Al 4 20.30 BO, CPY, PY > 12% t d GRMD. S £
SOLUBILIDAD Sas S i % | entregadas por "1 proceso de 6xido. Arcilla GRMD
no se envia en mezcla, no
existe recuperacion de
cobre.
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cobre.
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. Oxidos o a los stocks Evitar el remanejo de .. ..
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definidos por GRMD este material.
(Consultar plan diario)
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i h:
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L. de Oxidos y a Stock de
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Figura A.1: Definicion de calidades de materiales y sus destinos
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Anexo B: Operaciones Mina - Palas

B.1 Palas Eléctricas
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RSS (goodness of fit test)
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90




Frequency

johnsonsu(a=0.386855, b=1.12972, loc=1.00751, scale=0.202083)

1 = Johnsonsu (best fit}
== Cil low {0.05)
== Cll high {0.05)

1.5 5 25
Values

Figura B.9: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD P204

Johnsonsu (best fit)

2.6342 4

— 2.5419 1 l"“
o
wn
g
=
b=
bS]
n 2:4496 l
g S )
§ e
O P U— -
2235731 |
A L
4
:"l‘
2.265 1 /
2.1727 1 Iy
NS 2 D 2 < o - . _
eoo" & é}o° ook@ @% Q\@o Q\,bc. @)‘5\ &é\
& 2 N O Na @ & p y
-\0‘(\ ¥ ° & \3“5\ \oq QGQ

<
Probability Density Function (PDF)

Figura B.10: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P204
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98



)

RSS (goodness of fit test

116.9185

=
o
()]
~
o
]
co

96.497

86.2863

76.0755

65.8647

johnsonsu(a=0.377012, b=0.581886, loc=1.0558, scale=0.0292033)

10
1

Frequency

1
|
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
J

= Johnsonsu (best fit}
== Clllow (0.05)
== Cil high (0.05)

0.0 0.5 1.0 1:5:
Values

Figura B.25: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad P210
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Figura B.27: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD P210
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Figura B.28: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P210
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Figura B.29: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P210
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Figura B.30: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P210
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Figura B.34: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P211
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Figura B.35: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P211
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Figura B.36: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P211
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Figura B.37: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad P214
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Figura B.38: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P214
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Figura B.40: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P214
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Figura B.41: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P214
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Figura B.42: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P214
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Figura B.43: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad P209
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Figura B.44: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P209
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Figura B.45: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD P209
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Figura B.46: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD P209
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Figura B.47: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo P209

Johnsonsu (best fit)

L B — e S S — S o <
L
o 17.24494
E . o
k=
=
s
015.7399
w
[
e
o
8 o
o /
214.2348 A
9]
[}
a4
-------- “"‘/
12.7298 P
‘,Af"
,,,,,,, GI"
11.2248 o
> S & 3 < @ e e NS «
,10(‘5’ é@’ 0\{‘5‘ b\,é‘ & Q\,oc Q\'D(J &é‘ &
& S ¢ C < & & O
,\0‘(‘ & Ko\b O \oq &

Probability Density Function (PDF)

Figura B.48: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo P209
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Figura B.50: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad P215
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Figura B.51: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD P215
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Figura B.55: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad PL002
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Figura B. 56: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad PL002
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Figura B. 57: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD PL002
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Figura B.59: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo PL002

Dgamma (best fit)

3.3934 4 e
......... a
-'/.rA»»-

—~ 3.1944 =
% =1
U]
3
= P
bl A
© 2.9946 1 -
o2
n
2 -
3 f *
<]
22,7951
[}
w0
x

2.59574

]
o
2.3963 1 —
2 D e [ 3 N 3 x N
& o 0060 Q\,oc Q ’b‘}é\ o\)(\ (“Ob '7°&
< S >N @ @ C & 2 &
X & & e NG N
& o \og ‘\o\b \;137\ '\0‘(\
-

Probability Density Function (PDF)

Figura B.60: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo PL002
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Anexo C: Operaciones Mina - Camiones (CAEX)

C.1 Komatsu 930E
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Figura C.1: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad Komatsu 930E
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Figura C.2: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad Komatsu 930E
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RSS (goodness of fit test)
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Figura C.5: Distribucién de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo Komatsu 930E
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C.2 Komatsu 980E
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Figura C.7: Distribucién de probabilidad ajustada — Disponibilidad Komatsu 980E
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Figura C.9: Distribucién de probabilidad ajustada — UEBD Komatsu 980E
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Figura C.11: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo Komatsu 980E
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Figura C.12: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo Komatsu 980E
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C.3 Caterpillar 797F
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Figura C.13: Distribucion de probabilidad ajustada — Disponibilidad Caterpillar 797F
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Figura C.14: Comparacién bondad de ajuste distribuciones — Disponibilidad Caterpillar 797F
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hypsecant(loc=1.02264, scale=0.0487266)
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Figura C.15: Distribucion de probabilidad ajustada — UEBD Caterpillar 797F
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Figura C.16: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — UEBD Caterpillar 797F
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exponnorm(K=0.61305, loc=0.996763, scale=0.107043)
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Figura C.17: Distribucion de probabilidad ajustada — Rendimiento efectivo Caterpillar 797F
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Figura C.18: Comparacion bondad de ajuste distribuciones — Rendimiento efectivo Caterpillar 797F
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