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Resumen

En este trabajo se aborda el problema de planificacion de la produccién de largo plazo en minas a cielo
abierto. La solucidén de este problema indica como y cudndo se extraeran las reservas mineras para
maximizar el valor del negocio, generando una promesa que compromete la produccion en el tiempo.
Debido a su envergadura, es usual dividir en tres etapas este proceso de planificacion, generando tres
problemas relacionados que son resueltos secuencialmente para obtener un plan de produccion tentativo:
(i) determinacion del pit final, que consiste en delimitar la subregion de la mina donde se realizard la
extraccion; (ii) seleccion de pushbacks, que permite guiar la secuencia de extraccion y controlar el disefio;
y por tltimo, (iii) agendamiento temporal de la produccion, que se encarga de definir cuando serdan extraidas
las distintas zonas y cudles de ellas serdn procesadas.

Uno de los inconvenientes de la metodologia tradicional es que la incertidumbre geolégica no es tomada
en cuenta, a pesar del gran impacto que puede tener en los objetivos de produccion. En este trabajo se
mostrardn algunas formas de incorporar la incertidumbre, por medios de simulaciones condicionales, a las
distintas etapas del proceso de planificacion, y evaluar su impacto. Los resultados muestran que, por un
lado, se puede aumentar el valor esperado del negocio, y por otro, disminuir el riesgo de incumplimiento
de las metas productivas, permitiendo generar planes mds robustos. En el caso de estudio presentado, los
resultados muestran que se puede obtener un incremento de valor descontado en 2% y que, mds importante
aun, el costo total de la incertidumbre se reduce en un 69%, respecto a la metodologia usual, que no
considera la incertidumbre. Por lo tanto, se pueden tomar mejores decisiones en la planificacion de la
produccién de largo plazo de minas a cielo abierto.
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1 Introduccion

La planificacion minera es la disciplina de la ingenieria de minas que conjuga los recursos geoldgicos con
el mercado para delinear el mejor negocio productivo para el duefio. Esta se encarga de generar un plan
minero, el que define cémo y cudndo se extraerdn las reservas mineras, permitiendo cuantificar el capital
humano, econémico y técnico, generando el plan de negocios de la compaiifa. La promesa productiva
generada en el plan minero se expresa mediante un plan de produccién y es soportado por un agendamiento,
el cual compromete la produccion en el tiempo. A fin de generar un plan de produccion, el yacimiento se
discretiza en bloques y el horizonte de planificacién se discretiza en periodos. Para generar un plan de
produccidn, el proceso de planificacion se divide en tres etapas, que son resueltas secuencialmente: (i)
problema de pit final, que delimita la zona de extraccidn, (ii) seleccidn de pushbacks, que particiona el
pit final en voltimenes que cumplen ciertos requisitos operativos, y (iii) agendamiento de la produccion,
que asigna a cada periodo qué bloques deben extraerse, respetando restricciones de capacidad sobre los
recursos.

Desde los afios sesenta la metodologia basada en el algoritmo de Lerchs y Grossmann (1965) ha sido la base
para agendar la produccién de minas a rajo abierto. Sin embargo, los métodos tradicionales no consideran
la incertidumbre asociada a los parametros de entrada, tales como leyes minerales o precios de los metales,
lo cual puede producir grandes desviaciones de los objetivos de produccion. En los tltimos afios algunos
autores han reconocido la importancia de tomar en cuenta las miiltiples fuentes de incertidumbre e incluirlas
en el proceso de optimizacion, por ejemplo, Dimitrakopoulos et al. (2002) han mostrado las consecuencias
de considerar un tinico modelo de bloques como entrada al proceso de agendamiento, el cual es descrito
como una funcién de transferencia no lineal. As{, uno de los principales problemas del negocio minero es
la desviacion de los planes productivos y los resultados de operacidn, reflejado en el incumplimiento de las
metas productivas.

Laincertidumbre geoldgica representa el grado de ignorancia que se tiene de la caracterizacion mineralégica,
en particular, de los distintos tipos de material y de sus respectivas concentraciones (leyes), asi como de la
extension y posicion de las unidades geoldgicas. Dado que las estimaciones son interpolaciones continuas
de datos obtenidos de manera discreta, los modelos no capturan la real variabilidad del depdsito, cuyo origen
radica en la variabilidad inherente del yacimiento y la variabilidad de los errores de toma, preparacion y
andlisis de los datos.
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La diferencia entre lo que predicen los modelos y lo que realmente contiene el yacimiento hace que el
control de esta fuente de incertidumbre sea de gran importancia. En el dltimo tiempo, el uso de herramientas
como simulacion geoestadistica ha mostrado mejores resultados a la hora de evaluar, ya que reproducen la
variabilidad espacial real de la variable regionalizada. En particular, el uso de simulaciones condicionales
(ver, por ejemplo, el trabajo de Emery y Lantuéjoul (2006)) ha permitido incorporar este tipo de
incertidumbre. Se ha reportado extensamente (ver Ravenscroft (1992), Smith y Dimitrakopoulos (1999),
Dimitrakopoulos et al. (2002), Osanloo et al. (2008), Jélvez (2017) y referencias citadas ahi) que la geologia
es una de las fuentes de incertidumbre que mds contribuye a las diferencias entre las soluciones planificadas
y las soluciones operacionales.

En este trabajo se evalda el impacto de la incertidumbre en cada una de las tres etapas del proceso de
planificacién de la produccion de minas a cielo abierto: (i) pit final, (ii) seleccion de pushbacks, (iii)
agendamiento temporal de bloques. Si bien la incertidumbre geoldgica no es considerada en la metodologia
tradicional, la mayoria de los esfuerzos realizados para incorporarla utilizando modelos de optimizacion,
sélo lo han hecho dentro de la etapa de agendamiento, definiéndolo dentro de un pit final determinista, en
cuyo interior se dispone de un conjunto de escenarios que modelan la incertidumbre (ver Godoy (2003),
Dimitrakopoulos & Ramazan (2008), Jélvez (2017)). Es mads, estos resultados ni siquiera consideran
la seleccion de pushbacks como una etapa dentro del proceso, pasando directamente de una definicidn
determinista de pit final al agendamiento bajo incertidumbre, lo que puede generar resultados dificiles de
operativizar. En este trabajo de tesis se propone y evalia una metodologia que incorpora la incertidumbre
geoldgica en las tres etapas mencionadas. Para cada una de ellas, se considera el riesgo asociado al
desconocimiento que se tiene de la zona mineralizada.

2 Metodologia

La metodologia para el presente trabajo se basard en un desarrollo secuencial para el proceso de planificacién
de la produccion en el largo plazo de una mina a rajo abierto, considerando la incertidumbre geoldgica
representada por una serie R de simulaciones condicionales del modelo de bloques B. Esta metodologia
secuencial incluye desarrollar estrategias para cada una de las etapas, a saber: (i) definicion del pit final,
(ii) seleccidn de fases, y (iii) agendamiento de la produccién en el tiempo. El objetivo serd ir incorporando
la incertidumbre en cada una de las etapas de forma sucesiva, de modo tal de poder comparar cudl es
el impacto que ésta tiene en el proceso total. La Figura 1 muestra la metodologia de comparacién: el
Caso Base corresponde al proceso que no considera la incertidumbre en ninguna etapa; el Caso 1 sigue el
enfoque de la mayorfa de los trabajos publicados, esto es, incorporar la incertidumbre en el agendamiento,
y decidiendo pit final y pushbacks de forma determinista; el Caso 2 parte de un pit final determinista, pero
luego incorpora los escenarios geoldgicos para seleccionar pushbacks y realizar el agendamiento temporal;
finalmente el Caso 3 incorpora la incertidumbre en las tres etapas del proceso de planificacién. Para cada
caso, se obtendrd finalmente un VAN esperado, el que puede utilizarse para ver el efecto que tiene incorporar
la incertidumbre en las distintas etapas, por ejemplo, a través del valor de la informacién, que se interpreta
como el costo de ignorar la incertidumbre en la toma de decisiones.
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Figura 1 Metodologia de comparacion del impacto de la incertidumbre en distintas etapas de la planificacion
de la produccion de una mina a cielo abierto. Cuatro casos a evaluar. En amarillo se presenta la etapa sin
considerar incertidumbre geoldgica, y en verde considerandola.

2.1 Problema de pit final

En este trabajo se calcula la envolvente econdmica considerando la incertidumbre geoldgica incluida
de manera explicita, por medio de simulaciones de la ley, basado en el desarrollo hecho en Jélvez et al.
(2015), quienes realizan una comparacién de los distintos enfoques para este problema y proponen una
formulacion que busca un equilibrio entre maximizar el valor y minimizar el riesgo de pérdidas asociadas
al incumplimiento del compromiso productivo. En particular, se desarrolla un modelo de optimizacién
multiobjetivo que simultdneamente maximiza el beneficio esperado y minimiza el riesgo, expresado en
términos del Valor Condicional en Riesgo (Rockafellar & Uryasev, 2000) en el problema de pit final.

Se asume que existe un valor v, para cada bloque b y cada simulacion r de la ley. Se define una variable
binaria x, = 1 si el bloque b pertenece al pit final, y cero si no. Las relaciones de precedencia se codifican
por medio de un conjunto A de pares de arcos (a, b) donde para extraer el bloque a, primero se debe extraer
el bloque ». Tomando un nivel de confianza ¢ € (0,/] se define el problema de pit final bajo incertidumbre:

(PI)  Max ( Zva,xb @+ IRI(I—(S)ZZ)) (1)

beB reR
s.a. X, <x, V(abE€EA (2)
Z,Z—varxb_a VreER
beB )
7,20 VreRr 4
7, €{0,1} VbER (5)
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donde a y (a + m Z:reR z,) corresponden a las aproximaciones discretas del VaR y del CVaR,
respectivamente. Es importante destacar que una solucién éptima x* al problema (P1) determina qué bloques
pertenecen al pit final de modo que se maximiza el valor esperado a lo largo de todas las simulaciones, y al
mismo tiempo, se minimiza el riesgo de pérdidas medido por el CVaR.

La version determinista del problema de pit final se denota por (P1D). Una de las principales diferencias con
(P1) es que se considera una sola representacion de distribucion de leyes (modelo de kriging usualmente),
en vez de una serie de simulaciones. En este caso, para cada bloque en la funcién objetivo, se toma la ley
promedio entre todas las simulaciones, y segtin esa ley, se calcula un tnico valor V.

(PID) Max Z Yo% ©6)
el
sa. oy = vig, Bl ed @
x; €{0,1) vbebB ®)
2.2 Problema de seleccion de pushbacks

Abhora corresponde generar pushbacks. El punto de partida es asumir que B es el pit final encontrado en la
etapa anterior. Aplicando la metodologia de Lerchs & Grossmann (1965) y escalando el precio del metal
en la valorizacién por una serie de n revenue factors 0 < 4, < ...<1,= 1, se tiene un valor para cada bloque
b, cada realizacion r y cada revenue factor Ai. Tomando el valor promedio sobre todas las simulaciones, se
tiene un valor esperado Y, de cada bloque b asociado al revenue factor 4,.

Para obtener los pits anidados estocdsticos, se resuelven n problemas del tipo (P1D) usando V» = Y, para
todo i =1, ..., n. Como el pit obtenido con 4 — 1 no necesariamente coincide exactamente con la decision
de pit final tomada en la etapa anterior, es posible que se deba ajustar la envolvente total con el dltimo pit
anidado (Jélvez, 2017).

Los pasos anteriores permiten generar una serie de pits anidados para el caso estocdstico: basicamente esta
es la forma en que Marcotte y Caron (2013) generan una valorizacién estocdstica para el cdlculo de pit final
(P1D, modelo base que se utiliza para generar pits anidados), considerando todos los escenarios.

Para seleccionar pushbacks a partir del conjunto de pits anidados estocasticos, se utilizara la formulacién
dada en Jélvez et al. (2018), donde un modelo de optimizacion elige los mejores candidatos a pushbacks
en base a criterios claramente definidos, por ejemplo, que el problema del gap (Meagher et al. 2014) sea
reducido al mdximo, por lo que los pushbacks resultantes tienen la menor diferencia entre ellos en los
tonelajes de mineral y estéril.

Para el caso sin incertidumbre se repite el mismo proceso explicado, pero los pits anidados que se generan
no son estocdsticos en el sentido de Marcotte & Caron (2013), sino que se genera una tnica valorizacion
Y, por cada i-ésimo revenue factor, basado en la ley de kriging (0 modelo e-type en su defecto) para cada
bloque b. La forma de seleccionar pushbacks se hace utilizando el mismo modelo (Jélvez et al. 2018) que
el caso estocastico, para hacer justa la comparacién de seleccion de pushbacks.

23 Problema de agendamiento temporal de la produccion

Finalmente habiendo definido la envolvente econdémica (estocdstica/determinista, seccion 2.1) y una
seleccidn de pushbacks (estocdstica/determinista, seccidn 2.2) segun el esquema de la Figura 1, se procede
a generar el agendamiento temporal, con el fin de generar un plan de produccion tentativo, respetando el
disefio impuesto en las etapas anteriores. El modelo de agendamiento presenta las siguientes caracteristicas:
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*  Multiperiodo: la dimensién temporal es incluida en el agendamiento de bloques, permitiendo que
el modelo decida cudl es el mejor periodo de extraccién para cada bloque, dentro de un horizonte de
planificacién y considerando una tasa de descuento.

*  Multidestino: a diferencia de muchos modelos existentes en la literatura que consideran una ley de
corte fija para decidir el destino de cada bloque, en esta formulacién es el modelo quien decide cudl es
el mejor destino para cada bloque.

* Considera escenarios geologicos explicitamente: la informacién dada por las simulaciones
condicionales es entregada directamente al modelo para que las considere simultdneamente y se tome
la mejor decisidon de agendamiento, minimizando las desviaciones de los objetivos de produccién a lo
largo de todos los escenarios.

* Respeta el disefio de fases: la extraccion sigue la secuencia impuesta por las fases. Existen varias
opciones de orden que se pueden seguir, por ejemplo: (i) modalidad de orden estricto, esto es, para
comenzar la extraccion en una fase, primero se debe haber extraido completamente la fase anterior,
o bien, (ii) modalidad de extraccidn simultdnea en mds de una fase, respetando una minima/médxima
diferencia de alturas (bancos) entre ellas. Ver Figura 2.

* Respeta la capacidad de mina: los equipos de carguio y transporte definen una capacidad maxima
de material que puede ser extraido desde la mina. Ademds, es deseable entre los distintos periodos
imponer requerimientos minimos de extraccion, con el fin de evitar la capacidad ociosa de los equipos.

¢ Respeta la capacidad de planta de procesamiento: similar al caso anterior, un chancador por
ejemplo, tiene una capacidad maxima para procesar mineral, sin embargo, imponer restricciones de
procesamiento minimo también es importante para evitar capacidad ociosa.

¢ Respeta las restricciones de mezcla: la calidad del material que es procesado debe ser controlado
para un funcionamiento optimo de la planta. Un buen ejemplo de esto es la presencia de impurezas o
contaminantes en el concentrado, como el arsénico.

\ [/

1 /52 /64/

3
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Figura 2 (a) Conjunto de fases-banco para ser agendados. (b) Estrategia fase a fase. (c) Estrategia equilibrada
de fases. Los niimeros indican el orden en que deben ser extraidas las fases-banco

En la literatura existen versiones simplificadas al modelo considerado en este trabajo (por ejemplo, ver
Ramazan y Dimitrakopoulos (2007) o Leite y Dimitrakopoulos (2014)), quienes no optimizan la ley de
corte, o realizan el agendamiento desde un pit final determinista, sin consideracion de la incertidumbre
en etapas tempranas, entre otros aspectos que son ignorados. Sin embargo, la gran mayoria, incluyendo
este trabajo, sigue el mismo enfoque para medir el costo de la incertidumbre: castigan el VAN cuando se
producen desviaciones de los objetivos de produccion.

Debido a la incertidumbre geoldgica, los planes de produccion pueden sufrir desviaciones respecto a lo
planificado, teniendo que lidiar con problemas de subproduccién o sobreproduccion de mineral a proceso,
0 bien, problemas de la calidad del mismo (ley de cabeza) que no se encuentre en el rango de aceptacion.
La forma de incluir la incertidumbre en los modelos de agendamiento se basa en la incorporacion de
penalizaciones que castigan el valor econdmico cuando los objetivos de produccion no son alcanzados.
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Estos modelos se basan en optimizacion multiobjetivo: apuntan a maximizar el VAN y, simultdneamente,
minimizar los efectos negativos de la incertidumbre. Luego, el total de toneladas desviadas de los objetivos
de produccion representan un costo asociado a la incertidumbre.

En el caso del agendamiento determinista, al igual que en los casos anteriores, se utiliza una tnica
representacion de la ley de los bloques, tomando la ley de kriging (o en su defecto el modelo e-type), por lo
tanto, no se consideran desviaciones de los objetivos de produccion y las capacidades de produccion deben
cumplirse de manera estricta, pero bajo el supuesto que solo existe una representacion del yacimiento. Para
una descripcion completa de los modelos subyacentes y los métodos para resolverlos, ver Jélvez (2017).

Como comentario final, note que en todas las etapas es posible evaluar la solucién determinista en el
respectivo modelo estocdstico, con el fin de evaluar a lo largo de todos los escenarios (dados por las
simulaciones) el impacto que tiene tomar una decisidn (pit final, seleccion de pushbaks y agendamiento
temporal) considerando sélo una representacién del modelo geoldgico, como kriging.

24 Caso estudio

El modelo de bloques de este caso estudio corresponde a un yacimiento de tipo pérfido de cobre, en adelante
se llamard por BM. El modelo consta de 407.179 bloques de 10x10x10m. Para cada bloque se cuenta con
informacidn sobre coordenadas espaciales, densidad, IRl =50 simulaciones de la ey de cobre, ley promedio
de los 50 escenarios (usualmente conocida como E-Type). En la Figura 3 se muestra el histograma de leyes
y las curvas tonelaje-ley de BM. Los pardametros para generar la valorizacion econémica para cada bloque
vienen dados en la Tabla 1. Respecto a los pardametros para el control de talud, se consideraron dngulos de
talud de 45°, no se asume ninguna consideracién adicional sobre la geomecdnica en las paredes del pit.
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Figura 3 (a) Histograma de leyes de cobre del modelo de bloques BM, con sus respectivas barras de error P5
y P95 (percentiles). (b) Curvas de tonelaje-ley en el modelo de bloques BM. Se muestran las curvas esperadas a
lo largo de todos los escenarios, con sus respectivos percentiles PS5y P95 y promedio

Tabla 1 Parametros que definen el modelo economico de bloques para el caso de estudio

Parametro Valor
Precio ($/1b) 25

Recup. metatirgica 0385
Costo extraccion ($/ton) 32
Costo proceso ($/ton) 90
Costo venta, fund. refin. ($/1b) 04
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Para la generacion de pits anidados se considera la misma evaluacion, pero escalando el precio del metal
por una serie de 90 revenue factors de la forma 4,=i/90 coni=1, ...,90.

Finalmente, los pardmetros propios de la etapa de agendamiento se presentan a continuacidn, ademads de los
mostrados en la Tabla 1: tasa de descuento de un 10%, horizonte de planificacion de 22 afios, capacidades
de extraccién de 13 [Mton/afio] maximo, de procesamiento minimo 6 [Mton/afio] y médximo 7 [Mton/afio],
ley de alimentacion anual a planta minima 0.5 %. Se permite una profundidad maxima de 8 bancos, 2
destinos (planta y botadero). El costo de sub y sobreproduccién de mineral se fija en 18,5 [$/ton] y el costo
unitario de subproduccién de metal en 39 [$/ton].

3 Resultados

Dado que no es posible mostrar en detalle los resultados de tonelajes, leyes, valores econémicos y
geometrias operativas de cada etapa y cada caso, los resultados se enfocardan individualmente en cada
etapa, considerando incertidumbre (estocdstico) y sin considerar incertidumbre (determinista). Haciendo
secuencialmente todos los casos estocdsticos se construye el Caso 3; del mismo modo, todas las etapas
deterministas construyen el Caso Base (ver Figura 1). Finalmente, se muestran los resultados de generar
ademads los casos intermedios (caso | y Caso 2) en la Tabla 2 para evaluar el impacto de cada etapa en el
proceso de generacidn de un plan de produccion.

El pit final para cada enfoque se muestra en la Figura 4. Las diferencias se aprecian en los bordes de los
pits. El pit estocdstico presenta un 5,3% mas de mineral y un 13% mds de movimiento estéril, obteniendo
pits mds grandes. El valor econdmico es casi el mismo (+0,4%), pero presenta un riesgo (CVaR) menor en
un 15,7%.

R

(a) vista en SN 5.030m pit final estocastico (caso 3)  (b) Vista en SN 5.030m pit final det. (caso base)
Figura 4 Vistas en seccion norte de las alternativas de pit final estocastica y determinista

<

Por su parte, la Figura 5 presenta los principales resultados de la seleccion de pushbacks. Los tonelajes de
ambos enfoques (estocdstico y determinista) son muy similares. Lo mismo ocurre con las leyes medias por
fase. Esto implica que la forma de incorporar la incertidumbre en esta etapa no tuvo mucho impacto en los
resultados.

La Figura 6 muestra los resultados de la etapa final del proceso, del agendamiento temporal que permite
generar un plan de produccién. Como siempre, se muestran los resultados del caso 3 y del caso base, tanto
sus geometrias de extraccion como el plan de produccion comparativo de ambas estrategias. L.as mayores
diferencias se observan en los ultimos periodos del horizonte de planificacién, sobre todo considerando que
el pit final estocdstico presenta mayores tonelajes de mineral y estéril, extiende la vida de la mina por un afio
mads que el caso determinista. El agendamiento estocdstico presenta 3,8 [ton] desviadas por subproduccién
de mineral y el agendamiento determinista 15.9 [ton].
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Figura 5 Resultados seleccion de pushbacks. Tonelajes y leyes medias por pushback (caso 3 y caso base)
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(c) planes de produccion: estocastico y determinista
Figura 6 Resultados agendamientos: estocastico (caso 3) y determinista (caso base)

Finalmente, la Tabla 2 muestra los principales resultados de este trabajo: la comparacién de los distintos
casos (segln en qué etapa se incorpora la incertidumbre geoldgica en el proceso de planificacion)
evaluados al final del proceso, en términos de VAN esperado y costo total de la incertidumbre, debido a
las desviaciones de los objetivos de produccién. Tomando como caso base aquel que no incorpora nunca
la incertidumbre, vemos que, dependiendo de la etapa, el VAN esperado puede incrementarse en un 2,1%,
pero mas importante atn, que el costo asociado a la incertidumbre puede reducirse hasta un 69,1%, por
supuesto que esto se obtiene cuando todas las etapas consideran la incertidumbre (caso 3).
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Tabla 2 Comparacion de enfoques segtin incorporacion de la incertidumbre geoldgica en las diferentes etapas
del proceso de planificacion

sy . Costo asociado a sy
VAN esperado Variacion relativa . . Variacion
Enfoque (M$) % la 1nce(11'\t/;g)umbre relativa %
Caso Base 904,7 - 86,5 -
Caso 1 9154 +0.,9 418 -51,7
Caso 2 9178 +1,1 342 -60,5
Caso 3 9238 +2.1 26,7 -69,1

En base a lo anterior, podemos calcular el valor de la informacion si se incorpora la incertidumbre en cada
una de las etapas: (i) Caso base v/s Caso 1: 10,7 (M$); (ii) Caso 1 v/s Caso 2: 2.4 (M$); (iii) Caso 2 v/s Caso
3: 6,0 (M$). Por lo tanto, el valor de la informacion total es 19,1 (M$).

4 Conclusiones

En este trabajo se estudi6 el impacto que tiene incorporar la incertidumbre geoldgica en cada una de las
tres etapas que son resueltas secuencialmente para generar un plan de produccién en minas a cielo abierto:
(i) pit final, (ii) seleccion de pushbacks, y (iii) agendamiento temporal. Se generaron cuatro casos para
evaluacion, los que se diferencian entre si por la etapa en que se introduce la incertidumbre: Caso base, sin
incertidumbre; Caso 1, incertidumbre sélo en etapa 3; Caso 2, incertidumbre sélo en etapas 2 y 3; y Caso
4, incertidumbre en las tres etapas.

Los resultados muestran que incorporar la incertidumbre ayuda a reducir el riesgo de pérdidas por
incumplimiento de las metas de produccidn. Asimismo, las tres etapas contribuyen en distintas proporciones
al valor total de la informacién, en este caso estudio: pit final contribuye un 31,4%; seleccion de pushbacks
contribuye un 12 ,6%; y agendamiento temporal contribuye un 56%. Esto es muy importante porque ayuda a
identificar donde concentrar los esfuerzos y hasta qué montos se justifica pagar por obtener mds informacién
para reducir esta incertidumbre, por ejemplo, mds sondajes en zonas especificas de la mina.
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