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IMPLEMENTACION DE UN MARCO DE APRENDIZAJE POR
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Autor: Martin Tomas Matus Saldias

Resumen

Ante el creciente aumento en la demanda de minerales estratégicos, impulsado por
la transicidon energética y la digitalizacion, Chile desempefia un papel fundamental en el
abastecimiento mundial. El pais lidera la produccion global de cobre, ocupa el segundo
lugar en molibdeno y el tercero en litio (Consejo Minero, 2026). Esto, sumado al agota-
miento progresivo de las leyes minerales en superficie, ha obligado a la industria minera
a una reevaluacion estratégica de sus métodos de explotacion, migrando hacia la mineria
subterranea.

En este escenario, los métodos de explotacion masiva del tipo caving han adquirido
un papel central, destacando por su alta productividad y bajo costo relativo. Lo anterior
permite compensar las bajas leyes actuales con una alta tasa de extraccion. El éxito de
estos métodos depende de una planificacion minera capaz de maximizar el VAN del pro-
yecto, a través de una secuencia de extraccion viable desde el punto de vista geomecanico
y operacional, que garantice una operacion segura.

La planificacion en mineria caving presenta desafios debido a su naturaleza dinamica
y a la interaccion entre variables geotécnicas, productivas y econdmicas. En estos aspectos
se evidencia una limitacion del estado del arte actual para abordar dicha interrelacion.
Los modelos de optimizacion tradicionales, como la Programacion Lineal Entera Mixta
(MILP), presentan dificultades para capturar la evolucion no lineal del hundimiento al
requerir formulaciones que simplifican su dindmica.

Bajo este contexto, la presente memoria desarrolla un marco basado en Aprendizaje
por Refuerzo (RL) aplicado a la planificacion del hundimiento. Se evalta la capacidad de
este enfoque para determinar secuencias de extraccion factibles, orientadas a maximizar el
valor del proyecto, respetando las restricciones operacionales y geomecanicas del método.
La validacion se realiza sobre un caso de prueba mediante un curriculum incremental, en
el que cada etapa incorpora una restriccion operacional para aislar y cuantificar su efecto.
El agente valida el enfoque sobre el caso de prueba, recuperando la totalidad del valor
economico disponible (VRR = 1.0). Al escalar la dimension del perfil, la recuperacion
de valor desciende y depende de la inicializacion del entrenamiento (0.643 =+ 0.041 sobre
tres semillas), lo que delimita el alcance del método tabular y motiva su extension a
esquemas de aproximacion de funcion en un futuro. Este enfoque constituye una base
metodologica para modelos de planificacion que incorporen la naturaleza evolutiva del
block/panel caving.

Palabras clave: planificacion minera, block/panel caving, optimizacion, aprendizaje por
refuerzo.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

La magnitud de la industria minera, pilar de la transicion energética global, exige la
mejora permanente de sus practicas y procesos. Dado que las leyes minerales en los yaci-
mientos superficiales disminuyen, la industria migra de forma decisiva hacia explotaciones
subterrdneas masivas (Ranjith et al., 2017). En faenas que agotan su explotacion a cie-
lo abierto, esta transicion permite extender su vida operativa: un caso representativo es
Chuquicamata, que paso6 de ser una de las minas a cielo abierto mas grandes del mundo a
la explotacion subterranea (Flores and Catalan, 2019), siendo los métodos de hundimiento
la principal alternativa para mantener la escala productiva. Sin embargo, esta transicion
incrementa la complejidad. La mineria subterranea es menos flexible que la mineria a
cielo abierto, estando sujeta a severas limitaciones geotécnicas, de equipos y de espacio
(Topal, 2008). El block caving, si bien es atractivo por su bajo costo operacional, logrado
al inducir el fracturamiento de la roca mediante la gravedad y los esfuerzos internos del
macizo rocoso (Gomez and Labbé, 2019), presenta un considerable desafio de planifica-
cion. Las decisiones de cuando y cuédnto extraer de cada punto, si bien determinan el valor
econdmico del proyecto, inducen cambios acoplados en la fisica del método. Por ejemplo,
en el flujo gravitacional del material, que condiciona la recuperacion de mineral y en el
campo de esfuerzos in situ, cuya alteracion puede desencadenar estallidos de roca en los
niveles de produccion. Los métodos de planificacion tradicionales, a menudo basados en
optimizacion matematica (MILP), presentan limitaciones para manejar esta realidad. Es-
tos modelos, ampliamente utilizados en la industria, tienen dificultades para capturar la
naturaleza evolutiva del proceso, ya que tratan el yacimiento como un sistema estatico y
no como uno que reacciona a las acciones del planificador. Esta limitacion de los modelos
estaticos motiva la exploracién de nuevos paradigmas. Para abordar esta limitacion, en la
presente memoria se propone un marco metodoldgico basado en Aprendizaje por Refuerzo
(RL). Este enfoque, se plantea con el fin de evaluar la opcién de generar secuencias de
extraccion factibles, capaces de resguardar el valor economico del proyecto en entornos
dindmicos. En lugar de resolver un plan estatico y predefinido de principio a fin, el RL
opera mediante un paradigma de decision secuencial. El agente interactia con un entorno
simulado que transita hacia un nuevo estado espacial como consecuencia directa de las
acciones ejecutadas en cada momento. Esta retroalimentacion continua permite incorpo-
rar las reglas logicas del método y generar programas de produccidon que se ajustan a la
evolucion fisica dictada por el avance del hundimiento.



1.2. Descripcion del problema

La planificacion de largo plazo en block/panel caving consiste en determinar la mejor
secuencia para cada punto de extraccion, definiendo cudnto y cuando extraer. Esta se-
cuencia debe respetar restricciones fisicas y operacionales que no son independientes de la
extraccion, sino que evolucionan como consecuencia de ella. Cada decision de extraccion
modifica el estado desde el cual se toman las decisiones posteriores. Las decisiones de ex-
traccion alteran la distribucion de esfuerzos en el macizo, con riesgo de estallidos de roca
o colapsos. Gobiernan el flujo del mineral fragmentado a través de la cavidad, y con ello
la dilucién y la ley que llega a planta. Mediante la tasa de extraccion, se relacionan ade-
mas con la respuesta sismica de la mina. Cada decision tiene, por lo tanto, consecuencias
econdmicas, geomecanicas y de flujo acopladas entre si.

El enfoque predominante para este problema es la optimizacién matematica, en parti-
cular la programacion lineal entera mixta (MILP), que representa el yacimiento mediante
un modelo cuyos parametros geomecanicos y operacionales se fijan antes del proceso de
optimizacion. Los efectos no lineales se simplifican mediante modelos empiricos y supues-
tos operacionales. El flujo gravitacional y la dilucién, por ejemplo, se estiman mediante
modelos de mezcla evaluados sobre una secuencia de extraccion previamente definida.
El plan resultante es 0ptimo respecto de esa representacion, y su cercania al éptimo del
modelo puede cuantificarse mediante el gap de optimizacion. Al fijar previamente estos
fendbmenos, sin embargo, el modelo no captura la evoluciéon del hundimiento, por lo que
el plan obtenido habitualmente requiere un posprocesamiento manual para volverlo ope-
racional.

Este trabajo aborda el problema como una decision secuencial. La politica de extrac-
cion se construye mediante la interaccion con un entorno que evoluciona en respuesta a
cada accion, y el estado del sistema se actualiza a medida que la secuencia avanza.

1.3. Preguntas de investigacion e hipotesis

Pregunta de investigacion

(Es posible generar secuencias de extraccion factibles para la mineria de block/panel
caving mediante un agente de Aprendizaje por Refuerzo (RL) que, respondiendo de forma
adaptativa a la evolucion espacial del yacimiento, preserve el valor econdmico del proyecto
mientras respeta las restricciones operacionales y geomecanicas del método?

Hipétesis de trabajo

La implementacion de un agente de Aprendizaje por Refuerzo (RL) para la planifica-
cion estratégica en block/panel caving permite identificar secuencias que preservan el valor
econdmico del proyecto, manteniendo el cumplimiento de las restricciones operacionales y
geomecanicas. De este modo, el enfoque tiende a producir planes de produccion factibles,
al capturar la interrelacion de las variables operativas y representar como cada accidén
extractiva modifica el estado del entorno simulado.



1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar un marco de Aprendizaje por Refuerzo (RL) para la deter-
minacion de politicas de secuenciamiento de extraccion en mineria de block/panel caving,
incorporando progresivamente las restricciones operacionales del método, para determinar
la viabilidad de la herramienta en la generacion de planes de produccion factibles.

1.4.2. Objetivos especificos

Modelar el problema de secuenciamiento extractivo en block/panel caving como un
Proceso de Decision de Markov (MDP), definiendo el espacio de estados, compuesto
por la posicion del bloque en el perfil y el periodo temporal, el conjunto de acciones
permitidas y la funcién de recompensa basada en la valorizacion econdmica de los
bloques.

Desarrollar un entorno de simulacion computacional que integre la dindmica evolu-
tiva del hundimiento, incorporando progresivamente las restricciones operacionales
y fisicas del método.

Evaluar el desempefio de las politicas obtenidas mediante indicadores econdomicos
y operacionales, y analizar su comportamiento al escalar la dimensién del perfil de
extraccion.

1.5. Alcances

El estudio se centra exclusivamente en el proceso de planificacion minera a largo
plazo para el método de explotacion block/panel caving.

Se asume una configuracion geométrica donde el modelo de bloques ha sido reblo-
queado conforme a la malla de extraccion. De esta forma, el nivel base del modelo
representa estrictamente la cota de las bateas de extraccion.

La implementacion del algoritmo y el entorno de simulacion se desarrolla sobre un
perfil 2D compuesto por leyes sintéticas.

El avance temporal y espacial de la extraccion estd discretizado en funcidon del
modelo de bloques. En consecuencia, la resolucion vertical de extraccion en cada
columna opera en incrementos discretos equivalentes a la altura de un bloque.



Capitulo 2

Antecedentes

Determinar la mejor estrategia productiva, en funcién de los objetivos del dueio del
negocio y sujeto a restricciones fisicas, geoldgicas y operativas, corresponde a la planifi-
caciéon minera segin Johnson (1968). Para cumplir con este fin, se debe responder tres
preguntas: qué parte del yacimiento extraer, con qué método hacerlo, y en qué secuencia.
Para ello, es necesario determinar primero qué parte del yacimiento resulta econémica-
mente viable de extraer, lo cual se logra valorizando cada bloque del modelo.

2.1. Seleccion del método de explotacion

La forma de determinar qué porcion del yacimiento resulta explotable es a través de
la valorizacion de bloque:

Viloque = Toloque [~ (Cmina + Cplanta) + Lbloque * Rec + k + (P — Cgyy )] (2.1
donde:
= Thloque: tonelaje del bloque.
# Cmina, Cplanta: cOstos de mina y planta.

= Lbloque: ley del bloque.

Rec: recuperacion metalargica.

k: factor de conversion.

= P: precio.
= Cpyv: costo de refinacion y venta.

Tradicionalmente, en mineria a cielo abierto, esta valorizacién es la que utilizan Lerchs
and Grossmann (1965) para generar pits anidados, a través de la multiplicacion del precio
P por un revenue factor, lo que permite definir a partir de ellos, el pits final y las fases
de explotacion.

Al despejar Looque de la Ecuacion 2.1 e imponer la condicion:

Vbloque = China ° Tbloque/



Se obtiene la Ecuaciéon 2.2, correspondiente a la ley de corte marginal (LCM). Esta
define el umbral inferior para el procesamiento del material. Los bloques con una ley
inferior a la LCM se destinan a botadero, mientras que aquellos con una ley superior
pueden ser enviados a planta. En particular, los bloques con leyes comprendidas entre la
LCM y la ley de corte critica (LCC) se procesan, aun cuando ello implique una pérdida
econdmica, ya que esta es menor que la asociada a su envio a botadero.

Cplanta (22)
Rec - k - (P — Cryv)
Por otra parte, al imponer la condicion de beneficio nulo del bloque,

Licm =

Vbloque =0,

Se obtiene la Ecuacion 2.3, correspondiente a la ley de corte critica (LCC). Esta
representa el limite entre aquellos bloques cuyo procesamiento genera un beneficio positivo
y aquellos cuya valorizacion resulta negativa.

Cmina + Cplanta
Rec - k - (P — CRyv)

La mineria a cielo abierto destaca por su capacidad para realizar remociones masivas
de material cercano a la superficie, y la valorizacién de cada bloque permite determi
nar directamente su destino mediante estas leyes de corte. Sin embargo, este método se
ve limitado por la profundidad del yacimiento: a medida que la explotacion profundiza,
el volumen de estéril que debe ser removido para acceder al mineral aumenta de forma
considerable, y este aumento en la razén estéril/mineral puede volver el disefio econd
micamente inviable. Si ademas se consideran restricciones geomeétricas y ambientales que
imposibilitan el desarrollo del rajo, la explotacion superficial puede dejar de ser factible,
lo que obliga a evaluar alternativas subterrdneas.

En mineria subterranea puede aplicarse un criterio andlogo, exigiendo que Vobioque > O.
A diferencia del rajo abierto, donde el destino de cada bloque admite mayor flexibilidad,
en este contexto se emplea Unicamente la LCC y la planificacidon se orienta a enviar el
material a planta. Al visualizar solo el material mineralizado que generaria un beneficio
positivo al ser explotado y procesado, se transita desde el modelo geoldgico hacia el recurso
econdmico.

Licc= (2.3)

2.2. Métodos de explotacion subterranea

La eleccion del método de explotacion subterraneo estd condicionada por la forma
espacial del recurso econdmico. Geométricamente, destacan cuatro tipos principales:

= Vetas: cuerpos tabulares con alta inclinacion (subverticales).
= Mantos: cuerpos tabulares de baja inclinacion (subhorizontales).
= Clavos: estructuras cilindricas de gran desarrollo vertical.

= Yacimientos masivos: cuerpos de dimensiones extraordinarias en todas sus direccio-
nes.
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Considerando de manera conjunta la geometria del yacimiento y la calidad geotéc-
nica tanto del mineral como de la roca de caja, es posible determinar la estrategia de
extraccion mas adecuada. La competencia del macizo rocoso determina si una excavacion
puede mantenerse estable por si sola o si colapsard. Bajo esta condicidén de estabilidad
geomecanica, las operaciones subterraneas se clasifican en (Hamrin, 1982):

= Cavidades autosoportadas: la alta competencia de la roca permite mantener case-
rones vacios o soportados por pilares naturales.

= Cavidades artificialmente soportadas: se requiere la incorporacion de relleno o for-
tificacion sistematica para mantener la estabilidad.

= Cavidades temporalmente soportadas: el propio mineral fragmentado actia como
soporte transitorio durante la extraccion.

= Cavidades no soportadas o hundidas: disenadas para inducir el colapso controlado
del macizo rocoso.

11



Capitulo 3

Block/panel caving

La Figura 3.1 presenta un esquema general del método de block caving. Este método
esta disenado para la explotacion de cuerpos mineralizados masivos susceptibles de ser
extraidos mediante un proceso de hundimiento inducido. Su disposicion se basa en la
construccion de un nivel de hundimiento (undercut level ), donde se realiza una socava-
cion inicial mediante perforacion y tronadura para eliminar el soporte basal del bloque
mineralizado e inducir su fracturamiento. Cuando el 4rea socavada alcanza el radio hi-
draulico critico, el macizo rocoso comienza a ceder y a fluir por gravedad (Gomez and
Labbé, 2019). Posteriormente, la extraccion continua del mineral fragmentado favorece la
propagacion ascendente del hundimiento a través del macizo, pudiendo involucrar la roca
suprayacente y generar subsidencia en superficie (Brown, 2003).

Al utilizar la energia gravitacional y los esfuerzos in situ para inducir la fragmentacion
continua de la roca, este método reduce las operaciones de perforacién y tronadura de
produccion. Como consecuencia, presenta menores costos operacionales que otros métodos
de explotacion subterranea, lo que contribuye a la explotacion econdmicamente viable de
yacimientos masivos de baja ley.

Picking

m hammer |e‘/"l
I“auwg""

Figura 3.1: Esquema tradicional de block caving. (Atlas Copco, 2007).

La principal diferencia entre block y panel caving radica en la incorporacion de nuevas
areas de produccion. Mientras el block caving desarrolla la explotacion por bloques dis-
cretos, el panel caving 1o hace mediante paneles continuos, favoreciendo una explotacion
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mas flexible y continua del yacimiento. Ademas, el primero se utiliza principalmente en
mineral secundario y el segundo en mineral primario (Vienne, 2005).

3.1. Flujo gravitacional

Como se mencion6 anteriormente, los métodos caving dependen de la fragmentacion
del macizo rocoso y del flujo gravitacional del material quebrado, lo que permite su re-
cuperacion mediante puntos de extraccion ubicados en el nivel de produccion. En este
contexto, la teoria de flujo gravitacional describe el comportamiento del material granular
durante su extraccion, considerando la formacién y evolucion de una zona de movimien-
to generada desde un punto de extraccidén en la base del volumen fragmentado (Kvapil,
2008). Como se ilustra en la Figura 3.2, esta teoria distingue dos volimenes concéntricos:
el elipsoide de extraccion (En ), que corresponde al material que efectivamente es recu-
perado por el punto de extraccion, y el elipsoide de aflojamiento (Es), una region mayor
en la que los fragmentos se desplazan y sueltan sin ser necesariamente extraidos. En la
actualidad, los conceptos anteriores han sido remplazados por zona de extraccion aislada
(IEZ) y zona de movimiento aislada (IMZ).

El comportamiento del material quebrado esta condicionado por la interaccion de
distintas fuerzas, entre ellas las desarrolladas entre fragmentos, las que surgen entre los
fragmentos y la roca in situ en las proximidades de la batea, y la accidn gravitacional. El
movimiento del material corresponde, por tanto, a un balance dinamico de fuerzas que
evoluciona a medida que progresa la extraccion desde la base del bloque.

0™
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Figura 3.2: Teoria Kvapil. (Kvapil, 2008).

La base teorica del flujo gravitacional se establecio a partir del modelo de elipsoides
descrito anteriormente. Su estudio evoluciond hacia métodos numéricos que se distinguen
por cdmo obtienen el movimiento del material.

El método de elementos discretos (DEM) resuelve las fuerzas de contacto entre par-
ticulas e integra su movimiento paso a paso. Captura la migracion de finos y, mediante
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leyes de contacto adicionales, el redondeamiento asociado a la fragmentacion secundaria.
Su costo computacional restringe su aplicacion a volumenes acotados.

Los automatas celulares (AC) reproducen el flujo mediante la migracion ascendente
de vacios, con direcciéon determinada por simulacion de Monte Carlo. Operan a escala
de mina con bajo costo computacional y son la base de herramientas tridimensionales
como FlowSim (Castro and Whiten, 2007). El modelo requiere calibracion con datos
experimentales para reproducir las geometrias de las zonas de movimiento.

Los emuladores incrementales aplican reglas de crecimiento a escala de capa. REBOP
simula la evolucion de las zonas de movimiento aisladas (IMZ) mediante dilatacidn, colapso
y erosion, a partir de patrones observados en DEM y operando sobre discos. La Figura 3.3
muestra la evolucidn del perfil de descenso para tonelajes crecientes: la IMZ se propaga en
altura a medida que avanza la extraccion, y el descenso del material se hace visible en la
deformacion progresiva de las capas horizontales. Pierce (2010) reformula estas reglas en
términos de propiedades del material: diAmetro medio de fragmento, porosidad y angulo
de friccion. Incorpora migracion de finos y fragmentacion secundaria, y entrega tonelajes
y leyes a partir de la secuencia de extraccion, con la dilucién como resultado del flujo.
El mismo autor documenta que el codigo no representa el doblado de los ejes de las IMZ
bajo tiraje traslapado, y que sobrestima tanto el ancho de la IMZ en campo cercano para
fragmentacion gruesa como el grado de fragmentacidon secundaria.

El estudio del flujo contintia en desarrollo, con trabajos experimentales que caracte-
rizan mecanismos especificos. Aravena et al. (2025) cuantifican la migraciéon de finos en
un modelo fisico y muestran que el contenido de fino y la inclinacion de la interfaz esté-
ril/mineral son las variables dominantes, mientras que la extraccidn interactiva retrasa su

ingreso respecto de la aislada.
50 kg 100 kg 150 kg 200 kg

Figura 3.3: Evolucion de la zona de movimiento aislada (IMZ, amarillo) y de la zona
de extraccion aislada (IEZ, magenta) segun tonelaje extraido en simulacion REBOP.
Adaptado de Pierce (2010).

14



3.2. Dilucion

La dilucion corresponde al material sin valor econdomico que se mezcla con el mineral
extraido y reduce su ley media. Su ingreso incrementa el tonelaje que debe procesarse,
disminuye la ley promedio del material enviado a planta y altera sus propiedades geometa-
lurgicas. Por ello, para planificar la extraccion es necesario considerar el comportamiento
del material una vez fragmentado, dado que la ley que efectivamente llega a un punto
de extraccion depende del proceso de flujo y mezcla dentro de la columna quebrada vy,
en general, no coincide con la ley del bloque que ocupaba esa posicion antes del quiebre
(Laubscher, 1994).

Es posible distinguir entre dilucion planificada y no planificada. La primera corres-
ponde al material estéril que, encontrandose fuera de la definicion econémica de mineral,
se incorpora previamente como parte del disefio minero. La dilucion no planificada, u
operativa, es aquella que se extrae por sobre las reservas definidas y cuya conveniencia
econdmica depende de su contenido de material.

A partir de un back-analysis de datos operacionales de las divisiones El Salvador y
Andina de Codelco, Castro and Paredes (2014) revisan los mecanismos de ingreso de di-
lucion en panel caving, complementando el modelo de flujo gravitacional de Laubscher.
Identifican tres mecanismos segln la posicion de la fuente de estéril y la forma en que
esta alcanza la columna de tiraje (Figura 3.4). La dilucion vertical ocurre cuando la fuen-
te se encuentra sobre el panel en explotacion e ingresa por descenso gravitacional, con
percolacion adicional del material fino; presenta punto de entrada tardio y recuperaciones
altas. La dilucion lateral se genera cuando la fuente es adyacente al panel: el caveback
propaga preferentemente hacia la interfaz lateral con el material quebrado vy, si el air gap
es suficientemente grande, el estéril ingresa a las columnas y se desplaza horizontalmente
segun la pendiente de la pila, con punto de entrada temprano y migracion de grandes dis-
tancias. La dilucion por hundimiento ocurre cuando el radio hidraulico del area abierta es
insuficiente para sostener la propagacion continua: se produce un colgamiento, se acumula
un air gap de gran extension y, al incorporarse nueva area, el caveback propaga de forma
subita y el estéril ingresa a los primeros puntos abiertos tras un estallido de aire. En este
caso el punto de entrada y la recuperacion son bajos, como documentan en el sector Inca
West de El Salvador pese a una uniformidad de tiraje de 84 %.

Los dos ultimos mecanismos comparten origen operacional. Los autores obtienen una
relacion entre la tasa de extraccion y la velocidad de propagacion del hundimiento, evi-
denciando que el air gap se forma cuando la primera supera a la segunda, y una segunda
relacion entre la pendiente local de la pila entre bateas contiguas y el angulo de fric-
cion del material diluyente, que determina si el estéril desliza y se desplaza lateralmente.
Concluyen que las condiciones de borde y la propagacién del hundimiento dominan la
planificacién de largo plazo por sobre la uniformidad de tiraje de corto plazo, y que la
estrategia de tiraje y el manejo del caveback factores para el control de dilucion.
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Figura 3.4: Representacion esquematica de los mecanismos de dilucion: (a) dilucién gravi-
tacional, (b) dilucion lateral a través del espacio de aire y (c) dilucidn por caving. Adaptado
de Castro and Paredes (2014).

La estimacion de la dilucidén se apoya principalmente en modelos empiricos. El mas
utilizado es el propuesto por Laubscher, que define el punto de entrada de dilucién (PED)
como el porcentaje de extraccion de la columna en el cual el material diluyente aparece
por primera vez en el punto de extraccion (Laubscher, 1994), como se muestra en la
Ecuacion (3.1).

H — HIlZ
PED=_____s Xdcf x 100 G.1)
Hc
donde:

H.: altura de la columna de mineral.
HIZ: altura de la zona de interaccion.
s: factor de esponjamiento.

dcf : factor de control de tiraje, que ajusta el resultado segun la uniformidad de la extrac-
cion en los puntos vecinos: si el tiraje es homogéneo, se aproxima a uno y la entrada
de dilucién se retrasa.

El modelo es lineal, de calculo rapido e incorporable en modelos de planificacion.
Asume, sin embargo, un PED fijo a lo largo de toda la extraccion. No depende de la
secuencia de explotacion ni de la propagacion del caving, y no captura el mecanismo de
dilucion lateral.

Susaeta (2004) caracteriza la dilucidn a partir de la condicion de flujo de cada punto
de extraccion. Define el grado de interaccion G; = v:i/Via, donde vi, es la velocidad de
descenso sobre el punto de extraccidén y vy la del material que sobreyace el pilar mayor.
La Figura 3.5 identifica ambas velocidades y delimita la zona de flujo interactivo en la
base de la columna.

Los modos de flujo son casos limite de G;. La igualdad de ambas velocidades produce
flujo interactivo. La anulacion de vi produce flujo aislado. El caso intermedio define el
flujo aislado-interactivo. Cada modo tiene una curva de dilucion asociada, descrita por dos
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Figura 3.5: Modelo de flujo aislado-interactivo. Susaeta (2004).

puntos de entrada. EI PEDZA es el porcentaje de extraccidén en que la dilucion aparece.
El PEDZI es el porcentaje en que la curva cambia de pendiente y la dilucidn se acelera.

La transicién entre modos depende de la uniformidad del tiraje. Susaeta (2004) la mide
mediante el indice de uniformidad (IU), que compara el tonelaje extraido de un punto con
el de sus vecinos e incorpora los vecinos inactivos mediante un término aditivo, a diferencia
del factor de control de tiraje de Laubscher. El IU clasifica la condicion de tiraje de cada
periodo a partir del namero de vecinos inactivos y del indice de uniformidad especifico.
Agregando esa clasificacion sobre la vida del punto se obtiene el CUI, correspondiente al
cociente entre el tonelaje extraido en periodos uniformes o semi-uniformes y el tonelaje
de la columna econdmica, medido hasta el 100 % de extraccion.

Susaeta et al. (2008) cuantifican su efecto mediante un back-analysis de ocho sectores
de Codelco. En Andina LHD, el PEDZA pasa de 32 % a 71 % de extraccion cuando el CUI
sube desde el rango 53—69 % a valores sobre 79 %, manteniendo constante la geometria.

El enfoque incorpora la uniformidad del tiraje como variable de control. Los puntos de
entrada se obtienen de curvas observadas y no se predicen. La curva aplicable se selecciona
con un indicador medido sobre la vida completa del punto. Su uso en planificacion exige
suponer la uniformidad que la propia secuencia determina.

Los modelos empiricos son lineales y de calculo répido, e incorporables al proceso
de planificacion, pero asumen un comportamiento fijo de la dilucién. Los modelos de
simulacion representan la dependencia entre tiraje y dilucién, pero su costo los vuelve
poco practicos para la toma de decisiones secuencial. Ambos estiman la dilucion asociada
a una secuencia dada.

3.3. Estado de las columnas

Una columna de extraccidn atraviesa distintos estados a medida que avanza el hundi-
miento. Antes del paso del nivel de socavacion permanece sin socavar. Una vez socavada
entra en quiebre, proceso durante el cual el macizo se fractura progresivamente hacia arri-
ba. Cuando el fracturamiento alcanza el nivel de produccidn, la columna queda liberada
y su punto de extraccion puede abrirse para iniciar el tiraje. La transicion entre estados
no depende solo del tiempo: la extraccion del material esponjado es condicion para que el
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quiebre progrese, de modo que el propio tiraje gobierna el avance de la columna hacia su
estado siguiente.

El umbral de liberacion se establece empiricamente mediante una relacioén 1:3 entre
metros de columna extraidos y metros de columna quebrados, lo que situa la liberacioén
aproximadamente el 30 %. Por ejemplo, los criterios de disefio del Proyecto Mina Chuqui-
camata Subterrdnea situan en 25 % de extraccion la conexidn del caving a superficie o al
material quebrado del nivel superior (Codelco, 2009).

La velocidad de extraccion, expresada en toneladas por dia por metro cuadrado de
area, determina cuanto material puede retirarse de un punto por unidad de area y tiem-
po. Estd gobernada por la propagacion del hundimiento, la condicién de esfuerzos y el
tiraje local, de modo que su limite admisible depende del estado alcanzado por la columna.
Durante el quiebre la restriccion la impone la propagacion del caving. Una vez liberada la
columna, la restriccion pasa a ser la capacidad del sistema de manejo de materiales. Los
criterios de disefio del Proyecto Mina Chuquicamata Subterrdnea ilustran esa diferencia-
cion: 0.20 t/m*-dia durante el periodo de hundimiento, 0.39 t/m?-dia hasta alcanzar el
25 % de extraccion de la columna, y 0.60 t/m>-dia para columnas conectadas o liberada
(Codelco, 2009).

El cambio de estado modifica, por tanto, el conjunto de decisiones disponibles. Extraer
hasta el umbral de liberacion habilita una velocidad de extraccion mayor para los periodos
siguientes. Las restricciones operacionales de cada periodo dependen asi de las decisiones
tomadas hasta ese momento.

3.4. Respuesta geomecanica

El 4ngulo de extraccion (91) se define como el dngulo entre la Gltima batea incorporada
al frente de extraccion y el tltimo punto en proceso de quiebre (Cornejo and Pardo, 2014)
(Figura 3.6). Relaciona el avance vertical del quiebre (vq) con el avance horizontal del
frente (vo) mediante:

Vv
tandi =, - (3.2)

a

La relacion es lineal. Todo aumento en la velocidad de extraccion en quiebre debe
acompaiiarse de un aumento en la velocidad de incorporacion de area para mantener el
angulo estable (Cornejo and Pardo, 2014). Empiricamente el angulo se mantiene entre
30° y 45°, rango que se asocia a una concentracion de esfuerzos mas favorable en el frente
de hundimiento y a un menor riesgo sismico. Las desviaciones en ambas direcciones son
desfavorables. Una incorporacion de area acelerada respecto de la extraccidon acuesta el
frente y genera mayor concentracion de esfuerzos en el frente de socavacion. Una extraccion
que avanza mas rapido que la incorporacién eleva el angulo, lo que puede adelantar la
entrada de dilucion o de agua-barro y forzar el cierre prematuro de puntos.
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Figura 3.6: Definicion geométrica del angulo de extraccion (1) como relacion entre el
avance vertical del quiebre y el avance horizontal del frente. Adaptado de Cornejo and
Pardo (2014).

El avance del frente modifica de forma continua el campo de esfuerzos del macizo,
en magnitud y en orientacion, con efectos directos sobre los puntos de extraccion (Oya-
nader Willson, 2015). Los puntos construidos por delante del frente quedan expuestos al
abutment stress y registran mayor deterioro en sus viseras, mientras que los ubicados bajo
la sombra del frente se encuentran en una zona de relajacion.

La respuesta sismica acompafia a este proceso, de Beer (2022) cuantifica la correlacion
entre tasas de proceso y tasa de liberacion sismica en un panel caving, y reporta que la
tasa de extraccion actia con correlacion sostenida sobre un periodo largo y un desfase
significativo respecto de la respuesta sismica. La tasa de tronadura de produccion presenta
mayor correlacion, sobre un periodo mas corto y con menor desfase, en el socavon y bajo
¢l. El autor atribuye esa diferencia a la condicién de abutment esforzado de esa zona,
asociados a pilares y a contrastes de rigidez entre litologias.

La relacion entre tiraje y sismicidad no es directa. Un angulo bajo mantiene un area
extensa en quiebre y sin liberar, donde se concentra la sismicidad inducida por el proceso
de fracturamiento. El &ngulo opera asi como variable de control: el tiraje afecta la respues-
ta sismica a través de la geometria del frente que resulta de ¢1. Los riesgos geomecanicos
asociados a la operacion de caving se resumen en la Figura 3.7.

Riesgos geomecanicos

asociados a:

Actividad sismica Geotécnicos

Estallidos Actividad sismica , -
. Colapsos Caida de cuiias
de roca andmala

Figura 3.7: Riesgos geomecénicos en operaciones de caving. Adaptado de Oyanader Will-
son (2015).
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La posicion del frente en cada periodo resulta de las decisiones de extraccion e incor-
poracion de area acumuladas hasta ese momento. La concentracion de esfuerzos sobre los
puntos de extraccion y la respuesta sismica del sector quedan determinadas, por esa via,
por la secuencia seguida y no solo por las condiciones iniciales.

3.5. Estado del arte en planificacion de block caving

La planificacidén en mineria caving tiene como objetivo definir qué fraccion del yaci-
miento serd explotada y establecer la secuencia en que se realizard su extraccion. Como
se menciond anteriormente, la configuracion general de estos métodos considera distintos
niveles de desarrollo, donde una vez generado el hundimiento, el mineral fragmentado
es recuperado mediante los puntos de extraccion. En este contexto, la planificacion pue-
de dividirse en dos etapas principales: la determinacion de la envolvente econdomica del
proyecto, y la definicién de la secuencia de extraccion.

3.5.1. Envolvente economica

Herramientas comerciales como GEOVIA PCBC abordan esta definicion en dos etapas.
La primera corresponde al modulo Footprint Finder, que opera sobre el modelo de bloques
geologico junto con los costos mineros y factores de recuperacion. El programa recorre
cada nivel del modelo construyendo columnas verticales que acumulan valor econémico,
y aplica a cada columna una mezcla vertical basada en el método de Laubscher (1994).
Repitiendo el procedimiento en todos los niveles se obtiene una curva de tonelaje y valor
econdmico en funcion de la elevacion (Figura 3.8), que entrega una primera aproximacion
a la cota del nivel de hundimiento y a la forma del poligono (Villa, 2014). Cuando la
curva presenta mas de un maximo local, la eleccion del nivel queda sujeta al criterio del
planificador.

Footprint Finder Results with Vertical Discounting
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Figura 3.8: Resultados de Footprint Finder: valor econdémico y tonelaje por elevacion
(izquierda), y distribucion del valor econdémico por columna (derecha). (Villa, 2014).

Una vez definida la elevacion, se genera el arreglo de puntos de extraccidon y se cons-
truye el slice file: sobre cada punto se levanta una columna segiin una forma de cono
definida, que se intersecta con el modelo de bloques resolviendo los solapamientos entre
conos vecinos para no contabilizar dos veces el mismo material (Figura 3.9). Sobre estas
columnas se recalcula la altura 6ptima de tiraje de cada punto, procedimiento conocido
como Best Height of Draw, que refina el resultado anterior al incorporar las ubicaciones
reales de los puntos y criterios operacionales adicionales (Diering et al., 2010).

El poligono resultante debe ademas cumplir requerimientos geométricos: un area mi-
nima y una forma convexa que resulten favorables para la propagacion del caving y la
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redistribucion de esfuerzos. El drea minima se estima habitualmente mediante el grafi-
co de estabilidad de Laubscher, que entrega el radio hidraulico requerido en funcién de
la clasificacion ajustada del macizo rocoso (Laubscher, 1994, 2000). Cumplir estos re-
querimientos puede implicar incorporar columnas de valor econémico negativo o excluir
columnas rentables, ajuste que se realiza de forma manual sobre el resultado del calculo.
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Figura 3.9: Esquema de conversion del modelo de bloques a slice file. (Diering et al., 2010).

Noriega et al. (2018) abordan una limitacion distinta del procedimiento anterior. Dado
que cada columna se abre en un periodo determinado segun la direccion de avance y el
punto de partida en el footprint, el beneficio percibido por su extraccion depende del
periodo en que la columna entra en produccion. Los autores sostienen, en consecuencia,
que la elevacion de socavacion no puede evaluarse sin incorporar ese descuento horizontal.
Su marco de programacion entera opera en dos etapas sobre cada elevacion candidata.
La primera define el /layout maximizando el contenido metalico mediante la agregacion de
columnas del modelo de bloques en unidades representativas de una zona de tiraje, sujeta
a adyacencia, ausencia de islas y una altura minima de columna. La segunda programa
la extraccion de esas unidades maximizando el beneficio descontado (Figura 3.10), con
precedencias verticales dentro de cada columna y una precedencia horizontal que impone
un frente de avance concavo, definido por el azimut de la direccién principal y dos angu-
los diagonales de cara. El procedimiento se repite sobre las elevaciones candidatas y se
selecciona la de mayor VPN.

Aplicado a un pérfido cuprifero de 58.5 Mt sobre dieciséis elevaciones, con azimut de
290" y angulos de cara de 45 °, el modelo identifica la elevacion 6ptima con una brecha de
5% y tiempos de 30 a 60 minutos por nivel. El layout resultante comprende 64 unidades
de columna, equivalentes a 128 puntos de extraccion. Un andlisis de sensibilidad sobre el
precio del metal muestra que la elevacion seleccionada se mantiene en cuatro de los cinco
escenarios evaluados, desplazandose un nivel Uinicamente ante una caida del 20 % en el
precio. La forma del contorno, en cambio, no esta sujeta a restriccion: la primera etapa
maximiza contenido metélico sin criterios de suavidad, la misma carencia que los autores
atribuyen a los métodos que revisan.
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Figura 3.10: Seleccion del nivel de hundimiento y definicion de la secuencia de extraccion.
(Noriega et al., 2018).

Saavedra et al. (2023) identifican esta practica como una limitacion. El algoritmo
de PCBC evalua cada columna de manera independiente, de modo que la envolvente
resultante no incorpora restriccion geométrica alguna sobre la forma del footprint ni sobre
la regularidad de las alturas de columna. El resultado son frentes de extraccion irregulares,
columnas aisladas y zonas que no alcanzan el radio hidraulico critico, caracteristicas que
condicionan la respuesta del macizo por cuanto la geometria del frente y del nivel de
extraccion opera como parametro de control del esfuerzo inducido. La regularizacion de
la envolvente queda entonces condicionada a un suavizado manual posterior.

Para resolverlo, los autores reformulan el problema como una instancia del u/timate
pit invertido, el mismo problema que resuelven los algoritmos de Lerchs—Grossmann o
pseudoflow en rajo abierto, e incorporan tres familias de arcos de precedencia. Los arcos
verticales aseguran la conectividad de la columna y una altura minima. Los horizontales,
construidos a partir de un conjunto de puntos iniciales y una funcién de forma, garantizan
la conectividad del cuerpo y regulan la suavidad del contorno en planta. Los diagonales
acotan la diferencia de altura entre columnas vecinas por sobre una altura de interaccion.
Esta ultima restriccion incorpora dentro de la formulacién una regularizacién que hasta
entonces se ejecutaba como posprocesamiento sobre la solucion ya calculada. La formula-
cion conserva la estructura de cierre maximo y se resuelve hasta optimalidad exacta, sin
recurrir a heuristicas ni a algoritmos aproximados.

En su caso de estudio sobre un porfido cuprifero, los autores comparan la solucién
del PCBC, su suavizado manual y la envolvente generada por el método propuesto.
Frente al suavizado manual, la envolvente automatizada alcanza 2402 MMUSD contra
2392 MMUSD, con cerca de un 9 % menos de tonelaje total y un 12 % menos de estéril.
La Figura 3.11 contrasta ambas soluciones: la vista en planta muestra la diferencia en co-
nectividad y regularidad del contorno, y la vista isométrica el efecto sobre la uniformidad
de las alturas de columna.
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Figura 3.11: Comparacion de envolventes econdmicas: PCBC Raw, PCBC Smooth y Au-
tomated Smooth. Vista isométrica (arriba) y en planta (abajo). (Saavedra et al., 2023).

3.5.2. Secuenciamiento

Una vez definida la envolvente econdmica, el siguiente paso consiste en planificar el
orden y ritmo de extraccion dentro de esa zona, considerando cuando, donde y cuanto
material serd extraido. En esta etapa se deben incorporar variables y restricciones ope-
rativas tales como las capacidades productivas, limitaciones de desarrollo y condiciones
geomecanicas.

Enfoques heuristicos

GEOVIA PCBC adapta al block caving el concepto de best y worst case empleado en
mineria de superficie, con el propdsito de acotar el valor alcanzable por una secuencia de
extraccion. Sobre la base de construidas por el Footprint Finder, las columnas se ordenan
de mayor a menor valor econdmico para construir la secuencia best case, y en orden inverso
para la worst case, incorporando el efecto del tiempo mediante una tasa de descuento anual
(Villa, 2014).

Ambas secuencias son no operacionales: responden unicamente al orden de valor eco-
ndémico y no consideran la geometria del frente, las precedencias entre puntos vecinos ni el
ritmo de apertura. Su funcion es servir de referencia para evaluar secuencias operacionales
construidas por el planificador. En un caso de estudio sobre un porfido cuprifero sintético,
las secuencias operacionales evaluadas sobre el footprint completo, definidas por distintas
formas de frente y puntos de inicio, alcanzan entre un 75 % y un 85 % del valor de la
secuencia best case.

La herramienta permite ademas comparar estrategias de secuenciamiento estructural-
mente distintas sobre un mismo yacimiento. La Figura 3.12 contrasta el secuenciamiento
del footprint completo con su divisioén en dos zonas, Este y Oeste, cada una con secuencia
propia, evaluadas sobre la misma escala de valor (Villa, 2014).
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Figura 3.12: Comparacion entre el secuenciamiento del footprint completo y su division
en dos zonas, Este y Oeste. (Villa, 2014).

El procedimiento tiene bajo costo computacional y se aplica de forma iterativa, gene-
rando y evaluando secuencias candidatas contra las cotas. Su alcance es de evaluacion. Las
cotas delimitan el rango de valor, pero no indican en qué punto de ese rango se encuentra
la mejor secuencia factible ni entregan un mecanismo para aproximarse a ella. A esto se
suma que el valor econdmico de cada columna se calcula de forma independiente y previa
al ordenamiento, de modo que la secuencia afecta el momento en que se percibe ese valor,
pero no la ley ni el tonelaje que efectivamente reporta cada columna.

Programacion matematica

La programacion matematica, particularmente la Programacion Lineal Entera Mixta
(MILP), constituye el enfoque exacto mas utilizado para la planificacioén de la produccion
en mineria caving. En términos generales, estos modelos combinan dos tipos de variables
de decision principales:

= Variables binarias, que indican si el drawpoint /i se activa en el periodo t.

= Variables continuas, que representan la cantidad de toneladas extraidas desde el
drawpoint i en el periodo t.

Pourrahimian and Askari-Nasab (2012) proponen un marco MILP para la progra-
macion de produccion en block caving. La formulacion maximiza el VPN y emplea tres
variables de decision por unidad y periodo: una continua, que representa la porcion de la
columna a extraer en cada periodo, y dos binarias que indican si el punto de extraccion
esta activo en el periodo y si su extraccion se inicia en €l. La unidad de decision es el punto
de extraccion. La precedencia se impone unicamente en direccidén horizontal: el conjunto
de predecesores de cada punto se define geométricamente antes de optimizar, como los
vecinos inmediatos que quedan detrds de una linea perpendicular a la direccidon de avance.
La variable binaria de inicio no puede activarse hasta que esos predecesores hayan alcan-
zado la tasa minima de tiraje. La construccion admite ocho conjuntos distintos, uno por
direccion de avance.

El modelo incorpora restricciones de capacidad de extraccion, tasa de extraccion, ni-
mero maximo de puntos activos, nimero de puntos nuevos por periodo, continuidad de la
extraccion y agotamiento completo de reservas. Para controlar el tamafio del problema,
los autores agregan los puntos de extraccidon en clusters mediante fuzzy c-means, agru-
pando por ubicacidn fisica del punto y tonelaje de su columna. La agregacién supone que
la porcién programada de cada cluster se extrae de todos sus puntos en proporcion al
tonelaje de cada columna, de modo que dentro del cluster no existe decision de secuencia.
Sobre un caso real de 102 puntos y 15 periodos, las variables binarias se reducen de 3,060
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a 510y el tiempo de computo entre un 97 % y un 99.9 % segun la direccion, con diferencias
de VPN inferiores al 1 % en la direccion mas favorable. Entre las cuatro direcciones de
avance reportadas, la diferencia de VPN entre la mas y la menos favorable alcanza un
2.5 % a nivel de punto de extraccion.

No obstante, una limitacion operativa de esta formulacion, reconocida por los propios
autores como trabajo futuro, era la gestion de la tasa de extraccion mediante limites es-
taticos (tasas constantes como cotas superior e inferior). Si bien esto definia un rango de
operacion, generaba ambigiiedad, ya que la optimizacion podia resultar en un perfil de
extraccion erratico dentro de dichos limites, sin asegurar un sentido operacional realista.
Nezhadshahmohammad et al. (2017) retoman esta limitacion y mantienen el mismo esque-
ma de optimizacion de la formulacidon anterior: maximizacion del VPN y las mismas tres
variables de decision por punto y periodo. La diferencia esta en el tratamiento de la tasa
extraccion. En lugar de fijarla con un valor minimo y uno maximo constantes, el modelo
describe coémo debe variar a lo largo de la vida del punto. La tasa parte baja, sube hasta
un régimen estable y luego decae (Figura 3.13). Ese comportamiento se traduce en res-
tricciones que la optimizacion cumple periodo a periodo segun el agotamiento acumulado
de la columna, conservando la misma formulacidn lineal entera. La formulacién mantiene
la precedencia horizontal de inicio entre puntos adyacentes e incorpora restricciones de
capacidad, ley, nimero de puntos activos y nuevos, y vida maxima del punto. La forma
de la curva y sus quiebres corresponden a datos de entradas. La optimizacion resuelve
cuando y cuanto extraer sobre ese perfil. Sobre un caso de 298 puntos de extraccion y
quince periodos, los perfiles obtenidos por punto reproducen la secuencia de inicio a tasa
minima, ascenso gradual, permanencia en régimen estable y descenso posterior.
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Figura 3.13: Estado de punto de extraccion. (Nezhadshahmohammad et al., 2017).

Smoljanovic et al. (2011) desplazan el problema desde la programacion de la extraccion
sobre una secuencia fija hacia la optimizacion de la secuencia de apertura misma. La
formulacion maximiza el VPN y emplea dos variables por punto y periodo: una binaria que
indica si el punto esté abierto y una continua que acumula la fraccion de columna extraida.
Sobre esas variables se definen dos incrementos por periodo, la apertura y la extraccion,
que alimentan las restricciones de capacidad de mina, de calle de produccién y de punto
individual, esta ultima operando como control de tasa de extracciéon. La geometria se
incorpora representando el nivel de produccién como un grafo, cuyos nodos son los puntos
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de extraccidn y cuyas aristas conectan puntos vecinos segun una tolerancia de distancia.
Sobre ese grafo se imponen tres condiciones. La conectividad obliga a que cada punto solo
pueda abrirse si su predecesor en el camino hacia un punto de acceso ya esta abierto, de
modo que la explotacion crece conectada y sin puntos aislados. El avance maximo limita
cuantas posiciones puede progresar el frente a lo largo de ese camino entre periodos.
El requisito de vecinos minimos exige que, al abrir un punto, un niimero dado de sus
vecinos se abra dentro de una ventana de periodos. A diferencia de las formulaciones que
precalculan la precedencia como listas estaticas por direccion de avance, aqui las relaciones
entre puntos vecinos quedan situadas en el tiempo mediante la ventana temporal y el
avance maximo, lo que permite que los perfiles de ramp-up y ramp-down emerjan de
la geometria en lugar de imponerse como cotas. El modelo se aplica a un caso de 332
puntos distribuidos en 20 calles de produccion sobre 12 periodos, evaluando cada punto
como acceso posible para comparar escenarios. El resultado central es la magnitud de la
sensibilidad del VPN a las decisiones de secuenciamiento: la diferencia entre el mejor y
el peor punto de inicio bordea el 50 %, mientras que variar los componentes del sistema
minero, nimero de chancadores y de equipos LHD por calle, mueve el VPN en torno
aun 5 a 6 %. Los autores concluyen que la ubicacion del inicio y la geometria de la
secuencia dominan el valor del proyecto por sobre la capacidad del manejo de materiales,
y que la incorporacion explicita de las capacidades de cada componente como restriccion
revela diferencias de VPN entre sistemas mineros que un modelo sin esa desagregacion no
distinguiria.

3.6. Implicancias para la planificacion

El flujo gravitacional se ha estudiado con modelos fisicos, elementos discretos y emu-
ladores incrementales, y la dilucion con modelos empiricos calibrados en faena. Ninguno
de esos desarrollos se incorpora dentro de los modelos de secuenciamiento revisados. En
todas las formulaciones la mezcla se resuelve en el preprocesamiento y el modelo opera
sobre leyes ya diluidas. Saavedra et al. (2023) corrigen las leyes con el método de Laubs-
cher (1994), que estima la mezcla vertical en cada columna segin el porcentaje de entrada
de la primera dilucién, y descartan los métodos de modelacién del flujo gravitacional por-
que exigen una secuencia previa. Noriega et al. (2018) omiten la mezcla y advierten que
incorporarla requeriria una formulacion no lineal.

Ambas decisiones responden a una misma circularidad. Estimar la mezcla exige cono-
cer la secuencia. Secuenciar exige conocer la envolvente. Determinar la envolvente exige
valores que dependen de la mezcla. Diering et al. (2010) lo reconocen al distinguir los
métodos de mezcla lineales, que permiten calcular reservas antes del programa de produc-
cion, de los no lineales, en los que la reserva explotable es funcion de la secuencia y de la
estrategia de tiraje. En estos ultimos la mezcla debe incorporarse dentro del programador.

Dentro de los modelos la dilucién interviene de manera indirecta, mediante restric-

ciones que la invocan sin cuantificarla. Los limites a la vida activa del punto se fundan

en que su prolongacion incrementa la probabilidad de recompactacion. El perfil de tasa

de tiraje debe ser rapido para evitar recompactacion y lento para evitar la entrada de

aire y de dilucion (Nezhadshahmohammad et al., 2017). Las restricciones geométricas de

uniformidad asumen la funcion del draw ratio, mecanismo tradicional de control de la

entrada de dilucion (Smoljanovic et al., 2011). Ninguna formulacién revisada entrega la
dilucion como variable de salida.

En operacion, El Teniente limita a 40 m la diferencia de altura extraida entre columnas
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vecinas, de modo que un tiraje mas homogéneo retrasa la entrada de dilucion (Bustamante
etal., 2021).

La respuesta del macizo recibe igual tratamiento. Las restricciones sobre el contorno
del footprint y la forma del frente se justifican por su efecto sobre el esfuerzo inducido
(Saavedra et al., 2023; Noriega et al., 2018), pero ninguna formulacién estima el estado
tensional de la solucion obtenida ni la respuesta sismica asociada. El control de la dilucion
y de la concentracion de esfuerzos se ejerce sobre descriptores geométricos de la extraccion,
que operan como sustitutos de los fendmenos que representan.

El limite del enfoque es que los descriptores se fijan antes de conocer el estado del
sistema sobre el que actian. Los cuatro fenomenos revisados en este capitulo evolucionan
con la secuencia. El régimen de flujo de cada vecindad determina la mezcla y la ley
recuperable en periodos posteriores (Seccion 3.1). El punto de entrada de dilucion depende
de la altura de columna remanente y del régimen de flujo (Seccion 3.2). El estado de cada
columna fija la velocidad de extracciéon admisible y cambia al alcanzar el umbral de
liberacion (Seccion 3.3). La concentracion de esfuerzos y la respuesta sismica dependen
de la posicion del frente, resultado de las decisiones de extraccion e incorporacion de area
acumuladas (Seccion 3.4).

Extraer consume reservas y modifica las condiciones bajo las cuales se decide después.
Planificar en block caving es escoger una secuencia de decisiones sobre un sistema cuyo
estado cambia por efecto de esas mismas decisiones. Esto motiva el uso de metodologias
que estimen la evolucion del estado mientras la secuencia se construye.
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Capitulo 4

Aprendizaje por refuerzo

4.1. Inteligencia artificial y machine learning

La Inteligencia Artificial (IA) es el campo de la informatica dedicado al disefio de
agentes que perciben su entorno y actiian sobre él para alcanzar objetivos determinados,
involucrando razonamiento, aprendizaje y toma de decisiones. Un subcampo central de la
IA es el Machine Learning (ML), que dota a los sistemas computacionales de la capacidad
de mejorar su desempefio en una tarea a partir de la experiencia, sin ser programados
mediante reglas explicitas para cada caso. De acuerdo con Russell et al. (2004), el ML
se organiza en tres paradigmas principales, segun el tipo de retroalimentacion disponible
durante el aprendizaje:

» Aprendizaje supervisado: el modelo aprende una funciéon que mapea entradas a
salidas conocidas a partir de un conjunto de datos etiquetados, minimizando el
error respecto de la salida conocida.

» Aprendizaje no supervisado: el modelo identifica estructuras, agrupaciones o patro-
nes latentes en datos sin etiquetas ni una sefal explicita de desempefio.

» Aprendizaje por refuerzo (RL): un agente aprende a tomar decisiones interactuando
secuencialmente con un entorno, recibiendo una sefial de recompensa y ajustando
su comportamiento para maximizar la recompensa acumulada a lo largo del tiempo.

A diferencia del aprendizaje supervisado, donde cada ejemplo de entrenamiento indica
la accion correcta, en RL el agente solo recibe una evaluacién parcial y retrasada de sus
decisiones, la recompensa, y debe descubrir por prueba y error qué secuencia de acciones
la maximiza. Esta caracteristica hace de RL el paradigma natural para problemas de
decision secuencial bajo incertidumbre, donde cada decision afecta qué decisiones son
validas y convenientes en el futuro.

4.2. Aprendizaje por refuerzo

4.2.1. Proceso de decision de Markov

El marco formal estindar para representar problemas de decisién secuencial bajo
incertidumbre es el Proceso de Decision de Markov (MDP), introducido por Bellman
(1957) en el contexto de la programacién dindmica. Un MDP se define mediante la tupla

(S, A, P, R, y), donde:
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» S: conjunto de estados posibles del entorno.
= A: conjunto de acciones que el agente puede ejecutar.

» P(s'|s, a): probabilidad de transitar al estado s" al ejecutar la accion a en el estado
s.

» R(s, a): recompensa esperada de esa transicion.

vy € [0, 1): factor de descuento.

La propiedad de Markov establece que la transicidon y la recompensa dependen tnica-
mente del estado y la accion actuales, y no de la historia completa que llevo a ese estado.
Esta propiedad es lo que permite resolver el problema de forma recursiva mediante la
ecuacion de Bellman, en lugar de tener que considerar explicitamente cada trayectoria
pasada.

La funcion de valor-accion Optima Q*(s, a) satisface la ecuacion de optimalidad de
Bellman:

h i
Q*(s,a)=E R(s,a) +ymax Q*(s, a') “4.1)

la cual expresa que el valor 6ptimo de tomar la accion a en el estado s corresponde
a la recompensa inmediata esperada mas el valor descontado del mejor estado-accion
alcanzable desde s'.

Siguiendo la formalizaciéon Sutton and Barto (2015), en su texto de referencia estandar
en RL, el problema se representa como un ciclo de interaccion agente-entorno, tal como se
presenta en la Figura 4.1. En cada paso discreto de tiempo t, el agente observa el estado
St, selecciona una accion a: segun su politica mr, recibe una recompensa r: = R(s; at)
y observa el nuevo estado s:#1. El objetivo del agente es aprender una politica t* que
maximice el retorno esperado descontado:

" #

<7
Tt =arg ma x En = th(St, Clt) . (42)
n

t=0

El factor de descuento y garantiza que el retorno converja cuando el horizonte es infinito,
y regula cuanto peso da el agente a las recompensas futuras frente a las recompensas

inmediatas.

state reward action

i R, (
i _S.. | Environment ]4—

Figura 4.1: El ciclo de interaccion agente-entorno en aprendizaje por refuerzo. (Sutton
and Barto, 2015).
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4.2.2. Funciones de valor y Q-learning

Para evaluar qué tan buena es una politica, se define la funcién de valor-accion Q'(s, a)
como el retorno esperado al ejecutar la accion a en el estado s y seguir la politica 7 en
adelante. La funcion de valor-accion Optima, Q*(s, a), satisface la ecuacion de optimalidad
de Bellman, y permite recuperar la politica 6ptima simplemente eligiendo, en cada estado,
la accidon que maximiza Q*.

Q-learning, propuesto originalmente por Watkins (1989) y formalizado con una prueba
de convergencia por Watkins and Dayan (1992), es un método de diferencia temporal que
aprende una aproximacion de Q* directamente a partir de la experiencia del agente, sin
requerir un modelo explicito de P (s'|s, a) (por eso se clasifica como un método model-free).
Tras cada transicion observada (s:, ay, 1, St+1), la tabla de valores se actualiza mediante
la regla: i
Q(se, ar) < Q(sp ar + @ re+ymax Q(se, a’) — Q(sy ar) , (4.3)
Watkins and Dayan (1992) demuestran que bajo el supuesto de que todo par estado-accion
se visita un numero infinito de veces y que la tasa de aprendizaje decae segun un esquema
apropiado (condicion de Robbins-Monro: ,a: = 0y , @% < o0), la Ecuacion 4.3
converge a Q* con probabilidad 1, independientemente de la politica usada para explorar
el entorno durante el entrenamiento (método off-policy).

4.2.3. Exploracion y explotacion

Dado que Q se aprende a partir de la experiencia, el agente enfrenta el dilema de
exploracidon-explotacion. Debe elegir entre ejecutar la accidn que segun su estimacion
actual, tiene mayor valor (explotacidn), o ejecutar una accion distinta para obtener infor-
macion sobre partes del espacio de estados-acciones no haya visitado (exploracion). Sutton
and Barto (2015) describen la politica e-greedy como el mecanismo para resolver este di-
lema: con probabilidad € el agente elige una accién al azar, y con probabilidad (1 — ¢)
elige la accién de mayor valor estimado seglin la tabla Q actual. Esta politica de compor-
tamiento (e-greedy), utilizada para explorar el entorno, es distinta de la politica objetivo
(greedy respecto a Q) que el agente efectivamente esta aprendiendo. Esto es consistente
con la naturaleza off-policy de Q-learning descrita anteriormente, y es lo que permite que
la exploracion no comprometa la convergencia hacia Q*. Es comun decaer € a lo largo del
entrenamiento, comenzando de un valor alto que favorece la exploracion inicial, hacia un
valor bajo que busque la explotacion una vez que la tabla Q se ha estimado con suficiente
experiencia.

En conjunto, la tasa de aprendizaje a, el factor de descuento y y el esquema de
exploracion € constituyen los hiperparametros centrales de cualquier implementacion de
Q-learning tabular.

4.2.4. Q-learning tabular versus Deep Q-Network

La implementacion de RL puede realizarse mediante Q-learning tabular o mediante
Deep Reinforcement Learning (DRL), donde la tabla de valores Q se reemplaza por una
red neuronal que la aproxima. En este trabajo se utiliza el primero.

En términos generales, la diferencia principal radica en la representacion del valor
Q(s, a). Mientras que Q-learning tabular almacena Q(s, a) de forma exacta en una ta-
bla con una entrada por cada par estado-accion, Mnih et al. (2015) propusieron el Deep
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Q-Network (DQN), que lo aproxima mediante una red neuronal Q(s, a; 9). Huang et al.
(2021) ilustran esta distincion al abordar la seleccion de relays en redes IoT con buffer
(Figura 4.2). Dado que el espacio de estados crece exponencialmente con el tamafio del
buffer y el nimero de relays, remplazan la tabla Q por una red neuronal profunda, lo-
grando reducir la complejidad espacial y temporal del método sin necesidad de almacenar
explicitamente todos los pares estado-accion.

Q-Learning Outputl
utpu

Matrix-Q (Q-Values) » (Q-Valuefor
Actionl Action2 Action2K+1 Action1)

Output2
—p  (Q-Value for

Input Action2)

(State)

Output3
—  (Q-Value for
Action2K+1)

(a)

Deep Q-Learning

Outputl
-» (Q-Value for
Action1)

Output2
(Q-Value for

Input
9 Action2)

(State)

Output3
» (Q-Valuefor
Action2K+1)

\ 4

Neural Network

(b)

Figura 4.2: Comparacidn esquematica entre la tabla Q y la representacion mediante una
red neuronal profunda. (Huang et al., 2021).

4.3. Estado del arte en mineria

La implementacion del RL en la industria minera es de desarrollo reciente, y su adop-
cién difiere considerablemente entre mineria a cielo abierto y subterranea.

4.3.1. Mineria a cielo abierto

En mineria a cielo abierto las aplicaciones de RL se concentran en el despacho dina-
mico de flotas y en la optimizacion estocastica de complejos mineros. Los tres trabajos
revisados difieren en el rol que asignan al agente: aprender la politica de despacho de cada
camiodn, seleccionar heuristicas dentro de un optimizador, o asignar la flota completa bajo
incertidumbre.
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Huo et al. (2023) formulan el despacho de flota en rajo abierto como un problema multi-
agente resuelto con Q-learning tabular. Cada camidn es un agente y el estado registra cinco
variables: ubicacion, estado de carga, ley del material cargado, largo de cola y necesidad de
mantencion. La accion es la proxima ubicacion dentro de un conjunto discreto de destinos.
La recompensa combina seis términos, entre ellos penalizaciones por regresar cargado a
la pala, por cola larga y por quedar atrapado en ciclos entre dos ubicaciones. Los autores
justifican el uso de una tabla de valores por el tamafio acotado del espacio de estados, que
permite tasas de aprendizaje altas. La comparacion es contra dos reglas de despacho fijas
implementadas en el mismo simulador. El agente supera a la mejor de ellas en 43 % de
produccion por camidn y reduce en 37 % las emisiones de CO; equivalente por tonelada,
con una flota de cinco camiones.

Noriega et al. (2025) resuelven el mismo problema con Double Deep Q-Learning y una
red neuronal como aproximador de la funcién de valor. El estado combina capacidades y
distancias de los caminos pala-destino, avance de las metas de turno, productividad por
pala y por destino, y ley del material en cada frente. La accién es un vector one-hot sobre
los caminos disponibles. El entorno es una simulacion de eventos discretos construida con
un afio de registros de equipos, cuyas distribuciones se seleccionan mediante pruebas de
bondad de ajuste (Figura 4.3). La recompensa penaliza déficits de productividad en palas
y destinos, y desviaciones de ley respecto al objetivo. Las lineas base son dos heuristicas
de despacho: envio a la pala con menor cola y envio a la pala mas rezagada respecto de
su meta de turno. Los autores no reportan cifras porcentuales de mejora; la comparacion
es grafica, con intervalos de confianza al 95 %. Declaran como limitacion que la politica
aprendida puede requerir reentrenamiento para periodos de produccién posteriores.
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Figura 4.3: Problema despacho de equipos en mina cielo abierto. (Noriega et al., 2025).

La eleccion entre una tabla de valores y un aproximador funcional sigue siendo un
tema de discusion. Mientras Noriega et al. (2025) cuestionan el uso de tablas por su
limitada escalabilidad, Huo et al. (2023) justifican su empleo en problemas con espacios
de estados acotados, aunque reconocen que el costo computacional aumenta al incorporar
mas dimensiones.

Yaakoubi and Dimitrakopoulos (2023) integran RL con la optimizacion estocastica
simultanea de complejos mineros. Si bien la aplicacidon es minera, el estudio se centra en
la seleccion de heuristicas dentro del optimizador: el agente decide, en cada iteracion de
un recocido simulado multi-vecindad, cuél de 38 heuristicas perturbativas aplicar. Es un
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uso de RL como metaheuristica, mas que como controlador de la operacion. La linea base
es el mismo hiper-heuristico sin componente de aprendizaje, de modo que la comparacién
aisla el efecto del selector. Sobre dos complejos mineros industriales, reportan reducciones
de 40 % a 75 % en tiempo de ejecucion y de 50 % a 80 % en numero de iteraciones, con un
flujo de caja y un metal recuperado entre 2 % y 3 % superiores. La mejora depende, por
tanto, del conjunto de heuristicas disponibles y no de una politica de decisidon construida
desde cero.

4.3.2. Mineria subterranea

Chimunhu et al. (2022) establecen que las aplicaciones de ML en planificacion subte-
rranea se ubican antes del modelo de optimizacion, prediciendo insumos como ley final,
dilucién y disponibilidad de equipos. Ninguna de las aplicaciones que documentan emplea
RL. Su revisién alcanza hasta 2021. Desde entonces han aparecido aplicaciones de RL en
mineria subterranea, aunque ninguna aborda el secuenciamiento en hundimiento masivo.
Noriega and Boisvert (2025) aplican aprendizaje por refuerzo profundo al disefio de ca-
serones en mineria subterranea bajo incertidumbre geoldgica, formulado como proceso de
decision de Markov. El estado registra, en tres escalas espaciales, los bloques ya extraidos
junto con la media y la desviacion estandar del valor economico sobre el conjunto de rea-
lizaciones. La accidn define la ubicacion, el largo y el ancho del caserdn, con la altura fija
en 40 m (Figura 4.4). La recompensa corresponde al valor esperado del caseron sobre las
realizaciones, y toma valor cero cuando ese valor resulta negativo. Los autores emplean
proximal policy optimization (PPO) y justifican la eleccion en que los métodos basados
en valores Q resultan inestables con espacios de accion de alta dimension. La linea base
es Mineable Shape Optimizer (MSO) alimentado con el modelo promedio de las realiza-
ciones. Sobre 100 realizaciones de un yacimiento de oro reportan una utilidad esperada
8.3 % superior y un 3.4 % mas de oro extraido.
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Figura 4.4: Esquema de aplicacion de aprendizaje por refuerzo en el disefio de caserones
bajo incertidumbre geologica y de leyes. (Noriega and Boisvert, 2025).

El alcance del trabajo es el disefio de la envolvente de extraccion de un nivel, sin
dimension temporal: no asigna periodos ni define una secuencia de extraccion. Los au-
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tores declaran que, hasta donde conocen, el aprendizaje por refuerzo profundo no se ha
explorado en problemas de disefio de minas subterraneas.

Liet al. (2026) abordan el secuenciamiento de corto plazo en mineria (strip-filling ), mé-
todo en que el cuerpo mineralizado se divide en paneles, cada panel en franjas y cada franja
en bloques de arranque. Formulan el problema como proceso de decision de Markov y lo
resuelven con aprendizaje por refuerzo profundo. El estado codifica atributos de bloques
y de equipos sobre un grafo heterogéneo, y la accion escoge en un mismo paso el bloque
a explotar y el equipo asignado. La recompensa es la reduccion del tiempo de término
entre pasos consecutivos, sin descuento. Las restricciones se imponen por construccion del
conjunto de acciones factibles, no mediante penalizacion. La politica se entrena con PPO
sobre instancias de dos paneles y se evalua hasta ocho paneles sin reentrenamiento. El
agente optimiza el tiempo de término del programa mediante la asignacién de bloques
a equipos. El valor econdémico no interviene: la ley del bloque figura como atributo de
estado pero no en la recompensa.

La comparacion abarca cuatro grupos: otros algoritmos de RL profundo, cuatro reglas
compuestas construidas por los autores a partir de la practica de programaciéon manual,
cuatro metaheuristicas, y una formulacion exacta resuelta con Gurobi. La ventaja depende
del comparador. Frente a DQN el método reduce el tiempo de término en 13.6 %; frente al
algoritmo genético, en 3.3 %; y en el caso real de una mina de fosfato, la diferencia con el
genético baja a 0.7 %. La reduccion de tiempo de computo respecto del genético alcanza
un factor de 65 en la instancia mayor. Donde existe Optimo probado, el método queda
4.1 % y 5.7 % por sobre la solucioén exacta, y en las instancias mayores la formulacion
exacta no termina dentro de 24 h. El entorno es determinista, y los autores plantean
como trabajo futuro incorporar fallas de equipo, cambios en las condiciones geoldgicas e
incidentes de seguridad.

Ninguno de los trabajos revisados aborda especificamente la planificacion y secuen-
ciamiento de la produccion en métodos de hundimiento masivo mediante RL. Frente a
esta brecha, la presente memoria formula el problema de secuenciamiento en block caving
como un MDP e implementa un agente de Q-learning tabular.
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Capitulo 5

Metodologia

Este capitulo describe la formulacion del problema de secuenciamiento en block caving
como un proceso de decision de Markov, el modelo econdmico de bloques usado como caso
de estudio, la arquitectura del agente de Q-learning tabular, el mecanismo de incorpora-
cion de restricciones operacionales, y el protocolo experimental empleado para evaluar el
curriculum incremental descrito en la Tabla 5.2. El orden de presentacion sigue la secuen-
cia en que estos elementos se construyen: primero el entorno (Secciones 5.1-5.2), luego
el agente y su mecanismo de aprendizaje (Secciones 5.3-5.5), y finalmente la funcién de
recompensa integrada y las métricas usadas para validar cada etapa (Secciones 5.6—5.8).
La validacion sigue un curriculum incremental de ocho etapas, en el que cada una incor-
pora una restriccion adicional sobre la anterior. La etapa EO corresponde al entorno sin
restricciones operacionales y fija la referencia de comportamiento del agente, cuyo criterio
de ordenamiento es unicamente el valor de bloque. E1 impone la precedencia vertical por
gravedad. E2 incorpora la temporalidad y con ella el efecto del descuento sobre el VAN.
E3 acota la diferencia de altura entre columnas adyacentes. E4 exige el area minima aso-
ciada al radio hidraulico. E5 limita la tasa de extraccion. E6 y E7 incorporan la direccion
de avance y el dngulo de extraccidn respectivamente.

5.1. Formulacion del problema como proceso de deci-
sion de Markov

El secuenciamiento de extraccion se formula como un problema de decision secuencial,
en cada paso, el agente decide qué bloque extraer dado el estado actual del frente de
extraccion, y recibe una recompensa asociada a esa decision. Esta formulacion permite
incorporar de forma natural el hecho de que una decision de extraccion actual restringe
qué decisiones son fisicamente validas en el futuro (por ejemplo, la gravedad impone que
un bloque solo puede extraerse si el bloque bajo €l ya fue extraido). El problema se formula
como un proceso de decision de Markov definido por la tupla (S, A, P, R, y), donde:

= S: en las etapas EOQ y El, el estado corresponde a la posicion del bloque candidato
(i, j) dentro del modelo de bloques. No se incorpora una nocion explicita de tiempo,
por lo que la tabla de valores tiene dimension 10 X 10. Desde E2 en adelante, la
planificacidn se organiza en periodos y el estado se extiende a (i, j, t), con t el indice
de periodo acotado a un maximo de 50 periodos (parametro max t estado). La
tabla de valores pasa entonces a dimension 10 X 10 X 50. Es importante notar que
esta es una representacion reducida del estado real del entorno: el estado verdadero
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del tablero es la configuracién completa de bloques ya extraidos (un espacio de
2100 configuraciones), intratable para una tabla exacta. La aproximacion usada aqui
evaltia cada bloque candidato de forma aislada (condicionado solo por su posicién vy,
desde E2, por el periodo), delegando toda la légica de restricciones, qué bloques son
fisicamente validos en cada momento a funciones de validacion externas a la tabla
(es_extraccion valida, bloque disponible periodo), en lugar de codificarla
dentro del estado.

= A: el conjunto de acciones disponibles en un instante dado es el conjunto de blo-
ques que son simultaneamente fisicamente validos (no extraidos, y que cumplen las
restricciones duras activas en la etapa: gravedad, direccion, contigiiidad, segin co-
rresponda) y disponibles segun el periodo (dentro de la cuota de extraccion por
madurez de columna y del limite de aperturas nuevas por periodo, cuando la etapa
las exige). A este conjunto se agrega explicitamente la accion de detenerse, en donde
el agente puede optar por no extraer mas bloques en la época en curso.

= P (s'|s, a): la transicion es determinista dado el estado del tablero, extraer el bloque
(4, j) lo marca como extraido y, segun la etapa, puede significar el avance de periodo.
La tnica fuente de aleatoriedad del entorno es la posicion inicial del agente en EO
(elegida uniformemente al azar sobre el modelo de bloques).

= R(s, a): funcion de recompensa compuesta por el valor econémico del bloque, un
descuento temporal y las penalizaciones activas en la etapa. Esto se detalla en la
Seccion 5.6.

= y € [0, 1): factor de descuento del algoritmo de Q-learning (distinto del descuento

temporal econdmico f; de la Seccion 5.5, que pondera el valor de un bloque segun
el periodo en que se extrae). En los experimentos reportados, y = 0.97

El objetivo del agente es encontrar una politica m que maximice el retorno esperado
descontado, a través de la Ecuacion 4.2. Una vez definidos los estados, las acciones y
la funcion objetivo, el proceso de interaccidon entre el agente y el entorno sigue el ciclo
mostrado en la Figura 5.1. En primer lugar, las restricciones operacionales determinan las
acciones factibles, correspondientes al bloque mas profundo sin extraer de cada columna
abierta y a la posible apertura de una columna contigua. A continuacion, el agente selec-
ciona una de estas acciones y el entorno actualiza su estado, marcando el bloque como
extraido y habilitando el bloque inmediatamente superior como una nueva accion dispo-
nible. De este modo, cada extraccién modifica el conjunto de decisiones posibles para el
siguiente paso.
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Figura 5.1: Ciclo de decision sobre el modelo de bloques.

5.2. Modelo econéomico y de bloques

El caso de estudio corresponde a un modelo de bloques sintético de 10 X 10 (Figura
5.2a), que representa un yacimiento en el que el mineral de mayor valor se encuentra en
profundidad. Cada bloque queda definido por su ubicacion (x, y), correspondiente a su
columna y fila, respectivamente.

El valor econdomico de cada bloque se calcula a partir de su ley mineral mediante la
Ecuacion 2.1. El valor resultante se expresa en miles de USD (kUSD).

Los parametros econémicos empleados se presentan en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Parametros econdomicos del caso de estudio.

Parametro Simbolo Valor
Precio (USD/Ib) P 4.5
Costo refinacion y venta (USD/Ib)  Cgry v 0.36
Tonelaje por bloque (t) t 2600
Recuperacion metalurgica (%) R 0.80
Factor de conversion (Ib/t) k 2204.6
Costo de mina (USD/t) Cm 12.5
Costo de planta (USD/t) Cp 15.0

Con los parametros técnico-econdmicos definidos, es posible obtener una matriz de
valorizacion, como se muestra en la Figura 5.2b, lo que define el entorno donde el agente
realizara el entrenamiento. En ella, las filas superiores (0, 1 y 2) corresponden a material
clasificado como estéril, mientras que el material inferior constituye mineral.
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Figura 5.2: Caso de estudio: modelo de bloques sintético de 10 X 10.

5.3. Arquitectura del agente: Q-learning tabular

El agente se modela en modo selector: en cada paso elige directamente cuéal bloque
extraer de entre los fisicamente validos y disponibles segin el periodo, sin necesidad de
navegar el tablero paso a paso. Esta eleccion evita que el agente deba aprender ademas
una politica de desplazamiento, aislando el aprendizaje al problema de secuenciamiento
propiamente tal.

El agente aprende una funcion de valor Q almacenada en forma tabular, indexada por
bloque. La regla de actualizacion depende de la etapa del curriculum:

Eo y E1. Latabla se actualiza directamente hacia el valor econdmico inmediato del
bloque,

Q(i,j) — ali,j) +a[Vi; - 40 — Q(;,j)]. (5.1
Dado que el entorno es determinista (el valor de un bloque no cambia entre episodios),
esta regla converge a Q(i, j)) = Vi; + 40: en la practica, el agente aprende una puntuacion
de prioridad por bloque, y la politica 6ptima resultante es extraer siempre el bloque valido

de mayor valor. Esta propiedad permite usar el orden por valor (6ptimo) como referencia
de validacion en EO (Secciéon 5.7).

E2 en adelante — régimen de diferencia temporal. Desde que el estado incorpora
el periodo t, la actualizacion si propaga valor desde el mejor bloque disponible en el periodo
siguiente:

Q(i,j,t) —Qlijt)+a r+ymdx 0, mdx Q(i,j,t) —aljt) , (5.2)
(i ,j') validos
donde «a es la tasa de aprendizaje y t' es el periodo vigente tras la transicion. El maximo
se acota inferiormente en 0 porque el agente siempre tiene la opcidon de detenerse (valor 0
en adelante). Este piso evita que una continuacion de valor esperado negativo se propague
hacia atrds y desincentive una extraccion presente que en si misma es correcta.
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La seleccion de acciones emplea una politica e-greedy sobre el conjunto de bloques
disponibles mas la opcion de detenerse: con probabilidad € se elige uniformemente al
azar entre ambas opciones, y en caso contrario se elige el bloque de mayor Q entre los
disponibles, pero si ese maximo es negativo, el agente también decide detenerse en lugar
de extraer. El programa de € sigue una una regla por tramos tal como estd implementada:

. 1,0 sie<0,3E
o= (5.3)

TMaX Emn, Ee-1° €XP — SEo sie>0,3E

donde e es la época, E el namero total de épocas de la etapa, y €e-1 el valor de € en la
¢época anterior.

Hiperparametros. El factor de descuento y = 0.97 responde a la longitud del hori-
zonte. Esto se debe a que, si se considera hasta 50 periodos, un bloque extraido al final
conserva un peso 0.97°° aproximado de 0.22, mientras que con y = 0.90 caeria a 0.90>°
aproximadamente a 0.005, y el agente ignoraria los bloques profundos de mayor ley, que
son los que sostienen el valor del plan. La tasa de aprendizaje o = 0.1 se fija baja porque
el entorno es determinista, lo que genera que el valor de un bloque no varia entre episo-
dios y no requiere promediar ruido. La funcion es estabilizar la propagacion de Bellman
en la tabla, evitando que cada visita sobrescriba el valor de estados poco visitados, como
ocurriria con a cerca de 1. El programa de & (Ecuacidon 5.3) mantiene exploracion total
(¢ = 1) durante el primer 30 % de las épocas para poblar la tabla antes de explotar:
fijar una politica sobre una tabla vacia la anclaria en el orden de visita inicial. Conserva
ademas un piso €min = 0.05 para no quedar atrapado en un 6ptimo local. El limite de 2000
pasos por época es una cota de seguridad, ya que un plan completo en la grilla 10 X 10
requiere alrededor de 100 extracciones, de modo que el limite no restringe la politica y
solo acota episodios.

5.4. Diseio de restricciones: mascaras y penalizaciones

Las restricciones operacionales del método se incorporan mediante dos mecanismos
de naturaleza distinta, elegidos segiin si la restriccion corresponde a algo fisicamente
imposible de violar, o a algo que es ejecutable pero operacionalmente indeseable y que se
prefiere que el agente aprenda a evitar.

Mascara (restriccion dura). El espacio de acciones se restringe directamente.
El agente no puede proponer una accién que viole la restriccidon, porque esta se
excluye del conjunto de bloques validos (es extraccion valida) o disponibles
(bloque_disponible periodo) antes de que el agente elija. Se usa para restriccio-
nes que representan imposibilidades fisicas u operacionales estrictas, correspondiendo a la
gravedad (E1) o la direccion de propagacion (E6). Lo anterior permite evitar que el agen-
te invierta entrenamiento en aprender restricciones propias del método de explotacion,
como la extraccion de bloques de abajo hacia arriba, ya que estas se incorporan direc-
tamente mediante una mascara. En consecuencia, las acciones disponibles corresponden
unicamente a los bloques que no poseen un bloque sin extraer en su parte inferior.
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Penalizacion (restriccion blanda). El agente puede ejecutar la accion, pero recibe
un costo restado de la recompensa, por lo que debe aprender a evitarla a través de la
sefial de refuerzo. Se usa cuando conviene mantener el cardcter de aprendizaje de la
restriccion en vez de imponerla de entrada. Asi se penalizan la diferencia de altura entre
columnas vecinas (E3), el area minima antes de que est¢ formada (E4 a E6, antes de
endurecerse a mascara en E7) y el dangulo de propagacion fuera de la banda operacional
(E7). Al incorporar las restricciones como penalizaciones, el agente conserva la posibilidad
de incumplirlas, asumiendo el costo asociado. Esto puede ocurrir cuando estima que la
penalizacion, descontada por el factor de descuento, es inferior al beneficio esperado de
extraer un bloque de mayor ley, ya sea de forma inmediata o en etapas futuras.

Las penalizaciones se expresan como multiplos del valor econémico de referencia, de
modo que estan ancladas a la misma escala que el resto de la recompensa y no dependen
de la magnitud absoluta de los parametros econdmicos elegidos para el caso de estudio:

pen, = ik - V4 - 40, (5.4)

donde p es el multiplicador de la restriccion ky Vel valor econdmico promedio de los
bloques positivos del modelo. Los multiplicadores usados en los experimentos son Haitura
= 1-0uérea =0.5, Hangulo = 1.5 Y Hbloque negativo = 0.8.

Los valores de los multiplicadores fueron obtenidos de manera empirica. Como puede
observarse, todos se encuentran expresados en un factor comun de caracter econdémico, con
el objetivo de que la penalizacidn sea transversal a todos los bloques cuando se produzca
el incumplimiento de alguna restriccion.

5.5. Curriculum incremental de restricciones

La estrategia de entrenamiento sigue un curriculum incremental: cada etapa agrega
una restriccion operacional respecto de la etapa anterior, manteniendo todas las anteriores
activas (Tabla 5.2). Esto permite aislar el efecto de cada restriccion sobre el comporta-
miento del agente y atribuir cualquier cambio observado en las métricas a la restriccion
recién incorporada, en lugar de a una combinacion no identificable de varios cambios
simultaneos.

Tabla 5.2: Curriculum incremental de restricciones.

Etapa Restriccion agregada Modo Efecto aislado

EO — — RL puro (orden por valor)

El Gravedad Maéscara Precedencia vertical

E2  Temporalidad Estructural  Efecto del descuento (VAN)

E3  Altura adyacente Penalizacion Continuidad  vertical del
frente

E4  Area minima (RH) Penalizacion Formacion del radio hidrau-
lico

E5  Tasa de extraccion Estructural  Ramp-up de produccion

E6  Direccion Mascara Sentido de propagaciéon

E7  Angulo Penalizacion Angulo operacional del fren-
te
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5.5.1. E1 — Gravedad (precedencia)

Un bloque (i, j) solo puede extraerse si todos los bloques por debajo en su columna ya
fueron extraidos, reproduciendo la restriccion de precedencia vertical propia de cualquier
método de explotacion por hundimiento:

extraer(i, j) valido <= V k >i: extraido(k, j) = verdadero. (5.5

La Figura 5.3 ilustra esta condicion sobre una columna: los bloques inferiores ya extraidos
habilitan un unico bloque valido, mientras que los situados por sobre €l permanecen
bloqueados. Esta es la tinica restriccion activa en El, y se incorpora sin introducir aun
nocion de tiempo (el estado sigue siendo (i, j), sin periodo), de modo que su efecto sobre
el comportamiento del agente pueda observarse de forma aislada respecto de EO.

X

Bloqueado

v Vilido Orden de

Extraido extraccion

Extraido
|

Figura 5.3: Restriccion de precedencia vertical.

5.5.2. E2 — Temporalidad y descuento

A partir de esta etapa la extraccion se organiza en periodos: cada periodo tiene una
capacidad maxima de bloques (capacidad por periodo), y al alcanzarla, o al agotarse las
opciones disponibles del periodo, se avanza al siguiente. El factor de descuento temporal

por periodo se define como:
fe=6%1, 8 = 0,92, (5.6)

y la recompensa de un bloque pasa a ser:
Rij=Vij-40 - f; (5.7)

La Figura 5.4 muestra el efecto de este factor sobre una configuracion de dos bateas: los
bloques extraidos en el primer periodo conservan su valor, mientras que los de periodos
posteriores lo ven reducido. La figura ilustra ademas el caso con capacidad de dos bloques
por periodo, a diferencia de la configuracion de un bloque por periodo del ejemplo anterior.

3 t=3 - f,=0,85
2 t=2 - f,=0,92
-- t=1 > f,=1,00
Bateas

Figura 5.4: Restriccidon de temporalidad y capacidad.
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5.5.3. E3 — Altura adyacente

Penalizacion blanda cuando la diferencia de altura con una columna vecina excede el
umbral Am‘ax:

Restriccion altura <= Ave{j—1,j+1}: hj— h, >Dmax (5.8)

donde h; es la altura (bloques extraidos) de la columna j, con Am-ax = 2. La recompensa
se reduce en pen ., pOr cada violacion. Esta restriccidon representa, en términos geome-
canicos, la necesidad de mantener un frente de hundimiento parejo: un escalén excesivo
entre columnas vecinas introduce una discontinuidad en el frente que concentra esfuerzos
y favorece condiciones de inestabilidad local. Un frente disparejo refleja, ademas, un tira-
je no uniforme entre puntos de extraccion vecinos, régimen bajo el cual los elipsoides de
extraccion no se traslapan de forma homogénea, 1o que adelanta el descenso del contacto
con el estéril y, con ello, la incorporacion de dilucion. La Figura 5.5 ilustra esta condicion:

Ah =3 > -pen Ah =2  sin costo

Figura 5.5: Restriccion diferencia altura adyacente.

5.5.4. E4 — Area minima

Se exige un segmento contiguo de al menos Am n columnas abiertas antes de permitir
seguir extrayendo bloques de una misma columna. Sea C el conjunto de columnas abiertas
y ci la columna ubicada en la posicion i de la fila; la condicion de area formada es:

RH formado <= 3ij : {c;, ci+1, ..., Ci+Amf1n—1} cC (5.9)
con Am'n = 4. Lo que se contabiliza es el tramo consecutivo mas largo de columnas
abiertas, que debe alcanzar Amin. Mientras el area no estd formada, se penaliza tanto
abrir una columna no adyacente a las ya abiertas (Figura 5.6) como extraer bloques
adicionales de una columna sin haber formado el area. Esto representa la necesidad de
generar primero el radio hidraulico critico. En esta etapa la restriccion opera en modo

penalizacion; desde E7 se endurece a mascara de acciones.

4 Continuas = Puede profundizar v

S [ [

Dispersas = —pen

Figura 5.6: Restriccion drea minima.
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5.5.5. E5 — Tasa de extraccion por madurez

El nuimero méximo de bloques extraibles por columna en un periodo depende de su
estado de madurez:

1 sib;=0 (apertura)
tope(j) = , 2 sil<bj<u (quicbre) (5.10)
"3 si bj > u (régimen)

donde b; son los bloques extraidos de la columna j al inicio del periodoy u= [F - 0,30]
es el umbral de transiciéon (F = filas, u = 3 para F = 10). Lo anterior, se presenta
en la Figura 5.7. Ademas, se limita a 2 el nimero de aperturas nuevas por periodo. Se
implementa restringiendo directamente su disponibilidad en el periodo, es decir, el bloque
es fisicamente valido, pero no aparece entre las opciones que el agente puede elegir en ese
periodo una vez agotada su cuota. Por lo anterior, se clasifica como restriccion estructural
en la Tabla 5.2.

Apertura Quiebre Liberada

Figura 5.7: Restriccion estrucutural segun madurez de la columna.

5.5.6. E6 — Direccion de propagacion
Mascara que fija el inicio en una esquina y el sentido de avance. Por ejemplo, para
sentido izquierda a derecha, una apertura en la columna c es valida si:

apertura(c) valida <= ¢ =0 (si frente vacio), o ¢ > max((C). (5.11)

Como se presenta en la Figura 5.8, esta restriccion impide retroceder en el sentido de
propagacion una vez iniciado el hundimiento, permitiendo reflejar que no se abren nuevos
sectores en sentido contrario al del avance del frente ya establecido.

Sentido de avance

I

L]

Figura 5.8: Restriccion de direccoOn de propagacion.

5.5.7. E7 — Angulo quiebre

El 4ngulo del frente de hundimiento respecto de la vertical debe mantenerse dentro
de la banda operacional [Omn, Omax] = [27°, 45°]. Si bien en los capitulos anteriores se
discutio un umbral de entre 30° y 45°, en este trabajo dicho umbral se reduce con el fin de
permitir una mayor diversidad de angulos en la matriz de 10x10. Esta decision favorece el
aprendizaje del agente, ya que incrementa la cantidad de configuraciones posibles durante
el entrenamiento.
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La Figura 5.9 muestra el procedimiento utilizado para medir el angulo del frente. La
medicion se realiza sobre la zona de quiebre, definida entre la columna abierta mas reciente
y la ultima columna que ain permanece en quiebre (b; < u). El angulo se calcula entre el
borde de dicha zona y la columna de mayor profundidad mediante & = arctan(Az/Ax),
excluyendo las columnas ya liberadas (b; > u).

El 4angulo es una propiedad que emerge de la secuencia completa de extraccion y no
de una accion aislada. En consecuencia, penalizar inicamente la extraccion que revela el
angulo distribuye incorrectamente el crédito entre las acciones que realmente lo generaron.
Por esta razon, el control se formula sobre cada extraccion individual, en lugar de aplicarse
sobre el angulo agregado.

m== Borde (apertura)
En quiebre (1 <bj<u)
mmm Liberada (b; > u)
Sin extraer

sentido de avance

max
(mas profunda en quiebre)

umbral de quiebre u=3

borde
] (apertura mas nueva)

Bloques extraidos b; (desde la base)

Ax =3 col.

zona de quiebre

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Columna

Figura 5.9: Medicion del angulo del frente.

Reglas locales de escalon. Labanda angular se traduce a restricciones sobre diferen-
cias de filas entre columnas vecinas, verificables accion por accion. Los umbrales se derivan
de la banda y del umbral de quiebre, sin parametros libres adicionales (Tabla 5.3).

Tabla 5.3: Derivacion de los umbrales de E7 a partir de la banda angular y el umbral de
quiebre (grilla 10 X 10, umbral de transicion 30 %).

Parametro Derivacion Valor
Umbral de quiebre u [F-030] 3 bloques
Desnivel de la zona d, u—1 2 filas
Escalon maximo emax |tan Omax] * 1 col 1 fila/col
Pendiente minima pmn tan Um'n = 0,51 — discreta 0.5 filas/col
Ancho méximo de zona Wmax | d,/tan G 3 columnas

La zona de quiebre se define como el tramo contiguo de columnas desde el borde (co-
lumna abierta mas nueva) hasta la ultima columna ain en quiebre (0 < b; < u). Las

columnas liberadas (b; > u) quedan fuera de la zona y su profundizacion se rige Unica-
mente por la restriccion de altura adyacente (E3). Dentro de la zona operan cinco reglas,
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evaluadas sobre cada extraccion individual (Tabla 5.4), activas solo una vez formada el
area minima.

Tabla 5.4: Reglas de escalon de E7. b;: bloques extraidos de la columna j tras la extraccion
evaluada; e: exceso en filas o columnas que escala la penalizacion.

Regla Condicion de violacion  Desviacion que previe-
ne
Profundizacion ade- b; — bvecina mas nueva > €m'ax frente sobre 45°
lantada
Escalera invertida  bj > bvecina mas antigua perfil no monoétono
Apertura tardia escalon con el borde anterior > 45° local
= €m ax

Apertura temprana zona resultante con w > frente bajo 27°
Wm'ax 0 pendiente < pm‘in
Liberacion sin aper- el borde supera u sin colum- zona de quiebre rota
tura na siguiente abierta (si ain
queda alguna por abrir)

La magnitud de la penalizacién es proporcional al exceso e y lleva el descuento tem-
poral:

peng=py - V4 -40- e f, ps = 1,5 (5.12)

5.6. Funcién de recompensa

La funcién de recompensa acumula el valor econéomico descontado menos las penali-
zaciones activas en la etapa correspondiente. En su forma mas general (E7, con todas las
restricciones activas):

R=Vi; 40 ft — PE€Npeg ft — PeNuura — PENgea — PENG, (5.13)

donde cada término de penalizacion solo se resta si la etapa vigente lo tiene activo y la
extraccion efectivamente la viola (Tabla 5.2); el término peny ya incorpora el descuento
fty el exceso de escalon e (Ecuacion 5.12). El término pen,,., (penalizacion adicional por
extraer un bloque de valor negativo) es cero en EO—E2, y solo se activa desde E3, segiin
lo justificado en la Seccién 5.4.

Los multiplicadores de penalizacion (Ecuacion 5.4) se calibraron de forma empirica
bajo tres criterios. El primero fija la escala de cada penalizacién al valor econdémico pro-
medio de un bloque positivo, de modo que su magnitud sea relativa e independiente de los
parametros econdmicos elegidos. El segundo exige que el nimero de violaciones de cada
restriccion tienda a cero durante el entrenamiento sin una caida sostenida en la razon de
recuperacion de valor (VRR, Seccion 5.7): el agente debe aprender a respetar la restriccion
sin renunciar al valor capturable. El tercero fija los pesos relativos entre penalizaciones
segun el incentivo econdmico a violar cada una. El angulo recibe el multiplicador mas
alto, 1.5, porque abrir una columna lejos del frente accede a bloques de alto valor y el
incentivo a violarla es mayor.
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5.7. Meétricas de validacion

Cada etapa se evaliia con un conjunto comun de métricas, calculadas sobre la mejor
secuencia obtenida durante el entrenamiento.

Razon de recuperacion de valor (VRR).

VRR = —lieextraidos Vi

v (5.14)

(i,j):Vij>0

Corresponde a la fraccion del valor econdmico positivo disponible en el modelo de bloques
que el agente efectivamente logra capturar con su plan de extraccion. Un VRR cercano
a 1 indica que el agente extrae practicamente todo el mineral econdmicamente valioso
disponible.

Recompensa acumulada. Eslasuma dela Ecuacion 5.13 sobre toda la secuencia de
extraccion de la mejor €poca encontrada. Incluye tanto el descuento temporal como todas
las penalizaciones vigentes en la etapa, por lo que actia como un equivalente al valor
presente neto del plan, penalizado por el incumplimiento de restricciones operacionales.

Correlacion de Spearman. Mide la correlacion entre el orden de extraccion del agente
y el orden que resultaria de extraer siempre el bloque valido de mayor valor econdémico
(orden 6ptimo). Esta correlacion es interpretable solo en EO, etapa en la que el orden
efectivamente coincide con la politica 6ptima (no hay restricciones que lo impidan).

Angulo emergente por periodo. Al cierre de cada periodo se mide

bmax _ bborde

¥ = arctan , (5.15)
P | Cmax — Cborde |

entre el borde y la columna mas profunda ain en quiebre. Los periodos previos a la
formacion del drea minima no son medibles, y los periodos terminales —sin columnas
restantes por abrir— se reportan, pero se excluyen del conteo de cumplimiento, ya que en
ellos el agente ya no dispone de la decision de apertura. Por la discretizacion en bloques
enteros, la banda efectiva es [arctan(1/2), arctan(1)] = [27°, 45°].

Violaciones de escaléon por 100 extracciones. Numero de reglas de la Tabla 5.4
disparadas en un episodio, normalizado por bloques extraidos.

VAN por columna. Para la secuencia de un determinado progreso de entrenamiento,

=
VAN, = Vb - fep) — Cd * fropcp (5.16)

beEc

donde t(b) es el periodo de extraccion del bloque b, tap(c) el periodo de apertura de la
columna y Cq el costo de desarrollo por batea. Ambos términos usan el mismo factor f;
de la Ecuacion 5.6.
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5.8. Protocolo experimental

Cada etapa del curriculum se entrena de forma independiente. Al iniciar una nueva
etapa se reinicializan la tabla Q y &, por lo que el agente aprende desde cero. Asi, en-
tre etapas solo se mantienen las restricciones incorporadas previamente, no la politica
aprendida.

El presupuesto de épocas crece con la complejidad de las restricciones activas: 1.000
épocas para converger en EO—E2, mientras que E3 requiere 5.000, E4 10.000 y E7 15.000
para recuperar el valor total (la progresion se reporta con cada etapa en el Capitulo 6). El
maximo es de 2.000 pasos por época, suficiente para agotar el modelo de bloques de 1010
en cualquier configuracion de restricciones. Se registra un progreso del entrenamiento al
25 %, 50 % y 75 %, ademas del mejor resultado global, para observar la evolucion del
aprendizaje dentro de una misma corrida.

Semilla y la robustez estadistica: ¢l entorno es determinista y cada entrenamiento
fija la semilla aleatoria al inicio, por lo que toda corrida es reproducible. El anélisis
detallado de cada etapa emplea la semilla 42. La robustez frente al azar de exploracion
se evaltia sobre la etapa final con tres semillas de entrenamiento (42, 1 y 7), reportando
media y desviacion estandar del VRR: para el caso base 10 X 10 (Tabla 6.2) y para los
casos escalados del andlisis de escalabilidad (Capitulo 7).

El entorno de computo corresponde a una implementacién en Python (NumPy para el
célculo tabular, Matplotlib/Seaborn para las figuras, SciPy para el céalculo del coeficiente
de Spearman cuando esta disponible).
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Capitulo 6

Resultados y analisis

6.1. Validacion del nucleo de aprendizaje (E0-E2)

El primer caso corresponde a un agente que puede realizar la extraccion sin restric-
ciones, con libertad para extraer bloques sin seguir las reglas del método. Al 25 % del
entrenamiento (Figura 6.1a), el agente extrae los bloques con un alto grado de aleato-
riedad. Varios bloques de mineral permanecen sin extraer, mientras que se registran 24
extracciones en la zona de estéril. Este comportamiento cambia en la mejor secuencia
obtenida (Figura 6.1b), en donde el agente concentra la extraccidon en la zona de mineral
y evita el estéril.

17 18“

20 6 34 0 15

60

o (]
a 30
-30
©o
-20
~ 20
© 10 10
(@)}
1 2 3 4 5 7 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Columna Columna
(a) Al25% del entrenamiento. (b) Secuencia final (mejor episodio).

Figura 6.1: Evolucion del aprendizaje en EO.

Se identifica la capacidad del agente de recuperar todos los bloques definidos como
mineral (VRR = 1.0). En el grafico de recompensa acumulada (Figura 6.2a) se evidencia el
comportamiento de aprendizaje del agente. Inicialmente la recompensa es baja durante las
primeras épocas (exploracidn), y se observa una transicidon en torno a las 250-300 épocas,
donde la recompensa aumenta progresivamente. No obstante, es posible identificar el efecto
del emin, correspondiente a 0.05, ya que si bien el agente explota la politica aprendida,
mantiene un grado de aleatoriedad residual.
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En este primer caso es posible realizar la comparacion con un orden 6ptimo, definido
como el ordenamiento de los bloques de mayor a menor valor. Al comparar el resultado
del agente con este orden de referencia, se obtiene, para 1000 épocas, un coeficiente de
correlacion de Spearman de p = 0.997 (Figura 6.2b), lo que evidencia la reproduccion de
un orden cercano al éptimo.

7077, = 0.907
60 L
I
y @ 50
80k = Tendencia %
o
o
60k 5409
'S
3 g
§4ok— 5307
£ 3
o S 20 %
& 20k 7 =
o
104
0k
6 260 460 660 860 1 dOO 0
Epocas 0 10 20 30 40 50 60 70
-7 Orden éptimo
(a) Evolucioén de la recompensa durante el en- P
trenamiento. (b) Correspondencia con el orden 6ptimo.

Figura 6.2: Validacion del aprendizaje en EO.

Validado el comportamiento del agente sin restricciones, la siguiente etapa incorpora
la precedencia gravitacional. Los resultados muestran que el agente obtiene nuevamente
la recuperacion total del beneficio (VRR = 1.0) y no extrae bloques negativos, alcanzan-
do la misma recompensa que en EQ. Este comportamiento se evidencia en el grafico de
recompensa acumulada (Figura 6.3a), que presenta un comportamiento inicial con épocas
de baja recompensa al inicio y una estabilizacion hacia el final. Es posible observar en el
grafico de secuencia de extraccion (Figura 6.3b) que el agente extrae primero los bloques
de la fila mas profunda y, una vez extraido este soporte, los cercanos a la superficie son
los ultimos, respetando la precedencia gravitacional del método.
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Figura 6.3: Resultados de E1 (precedencia gravitacional).

En las etapas anteriores, el agente extrae los bloques en un orden cercano al éptimo de
manera deliberada, determinado por la propagacion de valor de la ecuacidon de Bellman.
Al comparar EO y E1 se observa la misma recompensa total pese a que las secuencias de
extraccion difieren. La ausencia de un factor de descuento temporal impide que el orden
alcanzado por la politica se refleje en EL valor de la recompensa. La etapa E2 incorpora
los periodos de extraccion y el descuento temporal, dado por el factor fr = 0,921, de
modo que el valor de un bloque extraido disminuye conforme avanza el tiempo. El estado
del agente pasa a incorporar la dimension temporal, y la actualizacion de la tabla Q
propaga el valor futuro descontado mediante la ecuacion de Bellman. Como consecuencia,
el impacto del ordenamiento por valor se vuelve observable en la recompensa, ya que el
descuento penaliza la extraccion tardia del material de mayor valor. La incorporacién del
descuento reduce el valor de la recompensa total. En EO y El alcanzaba cerca de 70k;
en E2 baja a 40k, aunque la curva de aprendizaje mantiene un comportamiento similar
(Figura 6.4a). Esta etapa incorpora ademads la capacidad de extraccion, que limita al
agente a tres bloques por periodo (Figura 6.4b).
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Figura 6.4: Resultados de E2 (temporalidad y capacidad).

Restricciones geométricas (E3-E4)
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Columna

(b) Secuencia de extraccion por periodo.

La etapa E3 incorpora la restriccion de altura adyacente, que limita la diferencia de
altura permitida entre columnas vecinas. Al introducir esta penalizacidn, fue necesario au-
mentar el nimero de épocas de entrenamiento hasta 5.000 para alcanzar la recuperacion
total del valor (VRR= 1.0), como se observa en el grafico de recompensa acumulada (Fi-
gura 6.5a), donde se aprecia la convergencia de la politica de aprendizaje. La Figura 6.5b
presenta la mejor secuencia de extraccion, donde la diferencia de altura entre columnas
vecinas se mantiene dentro del limite de dos bloques en todos los periodos.
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Figura 6.5: Resultados de E3 (Altura adyacente).

Periodo

(b) Secuencia de extraccion por periodo.

En las siguientes figuras se visualiza la diferencia maxima de altura entre columnas
adyacentes, evaluada tanto en la etapa anterior (E2), sin control de altura, como al incor-
porar la penalizacion correspondiente (E3). En el primer caso (Figura 6.6a), se registran
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violaciones del umbral en 15 periodos, mientras que al incorporar la penalizacién direc-
tamente en la funcién de recompensa (Figura 6.6b), el agente aprende secuencias que
respetan el limite establecido, sin registrar violaciones (0 de un total de 24 periodos),
manteniendo una diferencia maxima de dos bloques entre columnas adyacentes.

II — - Umbral = 2

— - Umbral =2

v
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|
|
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— N

I (T
N

0.
1234567 89101112131415161718192021222324 1234567 89101112131415161718192021222324
Periodo Periodo

(a) E2: sin penalizacion de altura. (b) E3: con penalizacién de altura.

Figura 6.6: Efecto de la penalizacion de altura.

Tras validar el control de altura, se incorpora la restriccion de area minima, que re-
presenta el frente minimo necesario para la propagacion del caving. Esta restriccion im-
plementa un area minima de cuatro columnas contiguas. Como se observa en el grafico de
violaciones (Figura 6.7), en las primeras épocas el agente presenta un elevado niumero de
violaciones de esta restriccion, llegando a cerca de 25. Este valor corresponde a la cantidad
de veces que el agente no cumple la restriccion en un episodio, ya sea extrayendo en altura
antes de conformar el area o dejando columnas sin abrir entre las extraidas. El agente
requiere nuevamente 10.000 épocas para recuperar el 100 % del valor en esta etapa, y en
torno a las 3.000 épocas las violaciones comienzan a disminuir, tendiendo a cero.
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Figura 6.7: Evolucién de las violaciones de area minima durante el entrenamiento en E4.

Visualmente, es posible evidenciar el comportamiento en el grafico de recompensa (Fi-
gura 6.8a), donde la disminucion de las violaciones de area se relaciona con el aumento
de la recompensa del agente en torno a las 3.000 épocas, punto en el que la recompensa
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comienza a aumentar y estabilizarse. Este comportamiento también se aprecia en la se-
cuencia de extraccion (Figura 6.8b), donde el agente forma el drea minima abriendo las
columnas 2, 3 y 4 en el periodo 1, para posteriormente abrir las columnas adyacentes en el
periodo 2. De esta forma, se abren nueve columnas contiguas hasta el periodo 3, y recién
en el periodo 4 el agente comienza a extraer bloques de la Fila 8.
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Figura 6.8: Resultados de E4 (4rea minima contigua).

6.3. Restricciones de propagacion (E5-E6)

Validadas las etapas anteriores, se incorpora el estado de las columnas, con el fin
de regular la cantidad de aperturas por periodo. Segiin la metodologia, se configura un
maximo de dos aperturas por periodo.

Este comportamiento se aprecia en la Figura 6.9a, donde las bateas en apertura se
limitan a un maximo de dos por periodo. En la Figura 6.9b se evidencia que en el periodo
1, el agente extrae dos bloques, y al cumplir la restriccion de apertura, no dispone de mas
acciones. En el periodo 2 abre las bateas adyacentes, conformando las cuatro columnas
contiguas del area minima necesaria para iniciar el caving (columnas 2, 3, 4 y 5). Recién
con el area minima alcanzada, y con una capacidad de un bloque adicional, profundiza
la columna 3, abierta en el periodo 1. De esta forma, es posible identificar que el agente
respeta tanto la capacidad de extraccion como el méaximo de aperturas, en funcién del
estado de cada columna.

La restriccion de columnas en quiebre, definida con un méximo de 2 bloques en el
mismo periodo, se identifica en la columna 9, donde en el periodo 10 se extraen 2 bloques.
Posterior al quiebre, el maximo permitido es de 3 bloques, al encontrarse la columna en
estado liberado. Si bien no se observa la extraccion de 3 bloques en un mismo periodo,
producto de la restriccion de diferencia maxima de 2 bloques entre columnas adyacentes,
si se identifican 2 extracciones en el mismo periodo, por ejemplo en la columna 0 (Filas 4
y 5) o en la columna 5 (Filas 3 y 4).
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Figura 6.9: Resultados de ES5 (tasa de extraccion).

Una vez implementada la restriccion anterior, y con el propodsito de mantener frentes
de propagacion en una direccion determinada, se incorporaron las direcciones de propa-
gacion. Para ello, se evalu6 la apertura de izquierda a derecha y viceversa, lo cual puede
evidenciarse en la Figura 6.10a, que muestra la apertura de izquierda a derecha, y en la
Figura 6.10b, que muestra el caso inverso. Lo anterior queda determinado por el sentido
en que se van abriendo los bloques, siguiendo las restricciones descritas previamente.

En ambos casos, el agente aprende una politica que le permite recuperar el valor
total (VRR=1.0), y la propagacion resulta contigua, sin retrocesos ni saltos. Esto evita
lo que ocurria anteriormente, cuando bastaba con cumplir el 4rea minima para iniciar
la extraccidn, lo que permitia avanzar en una direccidon y luego retroceder, tal como se
observa en la Figura 6.9b, donde el agente avanza hacia la derecha y, al llegar a la columna
7 en el periodo 3, vuelve a abrir las columnas 0 y 1 en el periodo 4.
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(a) Propagacion de izquierda a derecha. (b) Propagacién de derecha a izquierda.

Figura 6.10: Direccion de propagacion en E6.
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6.4. Control de angulo (E7)

6.4.1. Comportamiento sin penalizaciéon de angulo

La Figura 6.11 presenta el resultado de la etapa E7 sin penalizacion de angulo. De
los cinco periodos de frente activo, tres registran un angulo dentro de la banda objetivo.
La evolucién no es uniforme a lo largo de los periodos. El dngulo se mantiene en la
banda durante los periodos 2 y 3 (26.6° y 33.7°), desciende bajo el piso de 27° en los
periodos 4y 5 (21.8° y 18.4°), y retorna a la banda en el periodo 6 (26.6°). Este descenso
coincide con la fase de mayor tasa de apertura, en la que el frente pasa de cinco a ocho
columnas abiertas entre los periodos 3 y 5. En ausencia de una penalizacién que exija un
desnivel minimo, el agente prioriza la apertura de nuevas columnas, la cual permite el
acceso a mineral adicional, por sobre la profundizacion de las ya abiertas, lo que reduce
la pendiente del frente y genera dngulos bajo la banda. Los periodos 7 a 9 corresponden
a la fase terminal: las diez columnas ya han sido abiertas y el agente solo extrae bloques
de columnas existentes (Figura 6.11a). Por lo que su angulo refleja el cierre del frente y
no una decisién de propagacion, y se excluyen del computo. Aunque la politica captura
la totalidad del valor econémico disponible (VRR = 1.0), el angulo permanece fuera de
banda en dos de los cinco periodos activos, lo que indica que sin una sefial explicita el
agente satisface el objetivo econdmico sin regular la geometria de propagacion.
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Figura 6.11: Etapa E7 sin penalizacion de angulo (us = 0), 10,000 épocas: 3 de 5 periodos
activos en banda.

6.4.2. Comportamiento con penalizacion de angulo

La Figura 6.12 presenta el resultado de E7 con penalizacion (us = 1,5). De los nueve
periodos de frente activo, ocho registran un angulo dentro de la banda objetivo, frente
a los tres de cinco del caso sin penalizacidén. La trayectoria del angulo es estable, salvo
el periodo inicial de formacion (18.4°, con solo cuatro columnas abiertas), el angulo se
mantiene en la banda a lo largo de todos los periodos, concentrandose en 33.7°. Este
comportamiento se explica por un cambio en el ritmo de apertura, ya que sin penalizacion
el frente completa la apertura de las diez columnas en el periodo 7, con penalizacion lo
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hace recién en el periodo 12, profundizando las columnas ya abiertas antes de expandir
el frente (Figura6.12b) La penalizacién no restringe la velocidad a la que se abren, lo que
preserva el desnivel entre columnas y sostiene el angulo dentro de la banda. Este resultado,
obtenido a 15,000 épocas de entrenamiento, se logra sin pérdida de valor economico (VRR
= 1.0), lo que indica que la sefial de refuerzo logra incorporar la restriccion geométrica a
la politica sin comprometer el objetivo de recuperacion.
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Figura 6.12: Etapa E7 con penalizacion de escalon (us = 1,5), 15000 épocas: 8 de 9
periodos activos en banda, VRR = 1,000.

La Figura 6.13 presenta la evolucion de las violaciones del angulo durante el entrena-
miento, expresadas por cada 100 extracciones, junto con el nimero de extracciones por
episodio. A diferencia de una curva de aprendizaje convencional, la tasa de violaciones
no decrece de forma mondtona: parte en torno a 2—3 violaciones por 100 extracciones,
aumenta hasta un maximo cercano a 13 alrededor de la época 10,000, y desciende luego
hasta estabilizarse en torno a 8. Este comportamiento se explica por el orden en que el
agente adquiere las dos capacidades que exige la etapa. Durante las primeras 3,000 épocas
el agente extrae aproximadamente un bloque por episodio, por lo que en la mayoria de los
episodios no llega a conformar el frente ni a alcanzar la zona donde aplican las reglas de
angulo, las violaciones son escasas porque no opera en el régimen donde esta se evaltia. A
partir de la época 3,000 el nimero de extracciones por episodio aumenta de forma soste-
nida y el agente aprende a desarrollar el frente en profundidad, pasando de un bloque a
mas de 40 por episodio, y las violaciones se incrementan de manera acoplada. El agente
comienza a operar de forma consistente en la zona restringida antes de haber ajustado
la geometria de propagacion. El aumento de extracciones y el de violaciones indican que
el incremento no corresponde a un deterioro de la politica, sino a que la capacidad de
extraccion se adquiere antes que la regulacion geométrica.
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Figura 6.13: Violaciones de escalon por cada 100 extracciones durante el entrenamiento
(us = 1,5), con las extracciones por episodio superpuestas.

En la fase final del entrenamiento las violaciones descienden mientras el nimero de
extracciones por episodio se mantiene, lo que corresponde al ajuste de la geometria del
frente sin pérdida de capacidad extractiva. No obstante, la tasa no converge a cero. Esta
incurre entre 2 a 3 violaciones por episodio, lo que descarta que el remanente provenga de
la aleatoriedad de exploracion e indica que corresponde a una decision de la politica. En el
mejor episodio, la penalizacidon de angulo asociada equivale al 5.24 % del valor extraido. El
agente incorpora, por lo tanto, un nimero acotado de violaciones cuando la penalizacion
que estas conllevan es inferior al valor que obtendria evitandolas. Este comportamiento es
coherente con la eleccion de implementar la restriccion como penalizacidén y no como mas-
cara, ya que permite el intercambio entre cumplir la geometria o absorber la penalizacion
cuando la recompensa lo compensa.

6.4.3. Sensibilidad al multiplicador de penalizacion

La Tabla 6.1 presenta el efecto del multiplicador de penalizaciéon de &angulo sobre
el comportamiento del agente, con cada configuracion entrenada a 10.000 épocas. Al
aumentar Uy, la tasa de violaciones de escaldn de la politica disminuye, de 26.17 por cada
100 extracciones sin penalizacidén a 5.75 con pus= 1.5, lo que confirma que la senal de
penalizacién reduce la incidencia de la restriccion geométrica. La recompensa del mejor
episodio se mantiene en torno a 37,000 para valores de us entre 0.5 y 2.0. Con ps = 3.0 la
recompensa cae a 18,035 y el nimero de bloques extraidos se reduce a 24: la penalizacioén
supera el incentivo econémico de desarrollar el frente, y el agente reduce la extraccion para
evitar incurrir en violaciones. Se adopta us= 1.5 por corresponder al valor que minimiza
la tasa de violaciones dentro del rango en que la recompensa permanece estable, previo
al colapso observado en us = 3.0. Dado que cada configuracidon corresponde a una Unica
corrida, la tabla presenta variabilidad: la tasa de violaciones en us = 2.0 (8.78) supera
la de ps = 1.5 (5.75), rompiendo la tendencia mondtona. En consecuencia, pus = 1.5 se
interpreta como un valor representativo del rango estable y no como un 6ptimo puntual.
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Tabla 6.1: Ablacion del multiplicador de penalizacioén de angulo pus (E7, 10000 épocas,
semilla tinica). pus = 0 es el control sin penalizacion.

Ho Vio0l./100 extr. Rmejor
0.0 26.17 43270
0.5 19.04 37635
1.0 12.44 37295
1.5 5.75 37532
2.0 8.78 36870
3.0 1.55 18035

Viol./100 extr.: violaciones de escaldn por cada 100 extracciones en el 1lti-
mo 10 % de las épocas (politica convergida). Rmejor: recompensa del mejor
episodio.

6.4.4. Convergenciay costo del enfoque tabular
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Figura 6.14: Secuencia de extraccion con penalizacion (us= 1.5) a 10.000 épocas (VRR =
0.918).

Los resultados con penalizacion de la Seccion 6.4.2 se obtuvieron con 15,000 épocas.
Entrenada solo 10,000 épocas, la politica con penalizacion de angulo (us = 1.5) alcanza
un VRR de 0.918 (Figura 6.14), donde las columnas centrales de la fila 3 permanecen
sin extraer. Al extender el entrenamiento a 15,000 épocas, la politica con penalizacioén
alcanza también un VRR de 1.00 (Figura 6.12b), manteniendo 8 de 9 periodos activos en
banda. La diferencia observada se debe a un mayor niimero de épocas requerido para la
convergencia. Lo que queda en evidencia al comparar 10,000 y 15,000 épocas, es que la
recompensa del mejor episodio aumenta de 37,532 a 37,684, mientras el VRR aumenta
de 0.918 a 1.000. Este incremento marginal de la recompensa frente al aumento del VRR
indica que los bloques incorporados en la fase final del entrenamiento son de bajo valor
econdmico, ubicados en la parte superior del mineral, préximos a la ley de corte, lo que
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es consistente con una politica que prioriza los bloques de mayor valor e incorpora los
marginales en ultimo lugar.

La incorporacion de la restriccion de angulo incrementa el costo de entrenamiento
requerido para alcanzarlo.

Tabla 6.2: Robustez del caso base 10 X 10 frente a la semilla de entrenamiento (15.000
épocas). Media sobre 3 semillas.

Semilla VRR Bloques de mineral Epoca del mejor
42 1.000 70/70 14,957
1 0.994 68/70 11,503
7 0.998 69/70 9,499

Media + desv. 0.997 + 0.002 — —

Sobre tres semillas de entrenamiento, el caso base recupera un VRR de 0,997 + 0,002

(Tabla 6.2): las tres corridas convergen al maximo o muy cerca (0.994—1.000), y el resultado
no depende de la semilla 42.

6.5. Valorizacion econdémica del plan

6.5.1. Beneficio por columna y costo de desarrollo

La Figura 6.15 presenta el beneficio bruto extraido por columna en el plan final, frente
a un costo de desarrollo de 50 kUSD por batea. El beneficio de cada columna, entre 152 y
226 kUSD, supera el costo de desarrollo en un factor de al menos tres. Bajo un criterio de
evaluacion estatico, en el que el beneficio de la columna se compara directamente contra
el costo, las diez columnas resultarian aprobadas. Este criterio evalua el beneficio sobre el
plan final y sin considerar el momento en que se realiza la extraccion.

=== Costo de2s2abrrollo = 50 kUSD

200
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Figura 6.15: Beneficio bruto extraido por columna en el plan final de E7, frente a un costo
de desarrollo de 50 kUSD por batea.

59



6.5.2. Valorizacion dinamica de las columnas

La Figura 6.16 muestra la evolucion de la altura por columna a lo largo del entrena-
miento. La altura no constituye una decisién que la politica construye de forma progresiva:
en el 25 % del entrenamiento tnicamente la columna 9 ha sido abierta, con una altura
de un bloque; en el del 50 % las alturas de las columnas son heterogéneas, variando entre
cinco y siete bloques. En el mejor episodio, las diez columnas alcanzan una altura de siete
bloques, lo que coincide con la altura méxima que delimita los bloques clasificados como
mineral respecto de los de estéril.

25% (E3750)  mmm 50% (E7500)  mmm Mejor (E14957)

Altura (bloques)

Columna

Figura 6.16: Evolucion de la altura por columna a través del progreso del entrenamiento
(25 %, 50 % y mejor episodio).

La Figura 6.17 presenta el VAN por columna en los mismos porcentajes de entrena-
miento evaluados anteriormente, considerando el costo de desarrollo de 50 kUSD. Dado
que el beneficio depende de la altura, y esta evoluciona con la politica, el VAN de una
columna varia a lo largo del entrenamiento. La columna 9 muestra este comportamiento
en donde en el 25 % del entrenamiento, con una altura de un bloque, su ingreso descon-
tado (aproximadamente 22 kUSD) no cubre el costo de desarrollo, resultando en un VAN
de —28 kUSD, luego en el 50 % del entrenamiento, con una altura de siete bloques, su
ingreso descontado (aproximadamente 115 kUSD) determina un VAN de +65 kUSD. La
misma columna transita de no rentable a rentable a medida que la politica la desarrolla.
A diferencia del enfoque de delimitacidn de reservas (Seccion 3.5.1), donde el beneficio de
cada columna es un valor fijo evaluado de forma independiente a la secuencia, en el marco
propuesto la rentabilidad de una columna es una consecuencia de la politica de extrac-
ciéon. Un criterio de desarrollo aplicado sobre una altura parcial descartaria columnas que
resultan rentables una vez desarrolladas completamente.
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Figura 6.17: Evolucion del VAN por columna a través del entrenamiento, considerando
un costo de desarrollo de 50 kUSD por batea.
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Capitulo 7

Analisis de escalabilidad

Este capitulo evalua el comportamiento del marco al escalar el perfil de 10 X 10 a
20 X 20, entrenando la etapa E7 (us = 1.5) con todas las restricciones activas y los
mismos hiperparametros. La unica variable es el tamafio del yacimiento, de modo que
cualquier diferencia de desempefio es atribuible a la escala.

7.1. Efecto del presupuesto de entrenamiento

El caso 20 X 20 se entrena primero con 10,000 épocas: la secuencia resultante (Figu-
ra 7.2) recupera un VRR de 0.570, una fraccion baja del valor disponible. Para caracterizar
el efecto de la escala se entrenan dos configuraciones adicionales, de 30,000 y 50,000 épocas
(Tabla 7.1). Cada escenario es una corrida independiente. El decaimiento de € se ajusta en
funcion de las épocas totales, de modo que un escenario con menos épocas, realiza menos
actualizaciones y, por el mismo esquema de &, explora menos.

Tabla 7.1: Entrenamiento en el caso 20 X 20.

Epocas VRR Bloques de mineral Epoca del mejor Tiempo [min]

10,000 0.570 88 /213 3.148 18.2
30,000 0.668 93 /213 28,536 54.5
50,000 0.701 101 /213 33,112 92.8

El valor recuperado crece con el aumento de las épocas, comenzando con VRR 0.570
al evaluar 10,000, 0.668 con 30,000, y 0.701 con 50,000. Sin embargo, también se puede
identificar el aumento del tiempo de coémputo.
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Figura 7.1: Evolucion de la recompensa durante el entrenamiento del caso 20 X 20 (50,000
épocas).

Las secuencias de los tres escenarios (Figura 7.2) muestran que en todos los casos el
agente respeta la direccidon de propagacion con la cual se evalaa, es decir, de derecha a
izquierda, la formacion del &rea minima y una diferencia de altura menor a la de 2 bloques.
El desarrollo del frente crece con las épocas, el caso de 50.000 épocas extrae 8 bloques
mas que el de 30,000 (101 frente a 93). En ninguno se extrae todo el mineral. El desarrollo
se concentra en la esquina de inicio y las columnas mas lejanas quedan sin abrir.
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(a) 10,000 épocas. (b) 30,000 épocas. (c) 50,000 épocas.

Figura 7.2: Secuencia del mejor episodio para tres escenarios de entrenamiento.
El estancamiento proviene del presupuesto de entrenamiento, ya que no alcanza para

poblar las zonas alejadas del punto de inicio, y la politica explota la esquina que si
desarrolld, dejando sin abrir mineral rentable.

7.2. Comparacion con el caso base

Frente al caso base 10X 10, que recupera la totalidad del valor (VRR = 1.000) en 5 min
de computo, el caso 20 X 20 alcanza un VRR de 0.701 tras 93 min (Tabla 7.2). El agente
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extrae 101 de los 213 bloques de mineral, el cual corresponde al 47 % de los bloques, que
concentran el 70 % del valor recuperable. Lo anterior, significa que es selectivo por ley,
pero no completa el yacimiento. Ninguno de esos 101 bloques es estéril, por lo que el VRR
de 0.701 corresponde a mineral capturado. La diferencia con el caso base proviene del
tamafio del espacio de estados, cuya degradacion se analiza en la Secciéon 7.3.

Tabla 7.2: Comparacién entre el caso base y el caso escalado (E7).

10X10 20X20

Bloques totales 100 400
Bloques de mineral 70 213
Epocas de entrenamiento 15,000 50,000
Epoca del mejor episodio 14,970 33,112
Tiempo de computo 5 min 93 min

Valor recuperado (VRR) 1.000 0.701
Bloques de mineral extraidos 70 /70 101 /213

Sobre tres semillas de entrenamiento, el VRR del caso 20<X20 varia entre 0.607 y 0.701,
con media 0.643 + 0.041 (Tabla 7.3), en donde ninguna semilla extrae estéril. La semilla
42, empleada en el analisis detallado, corresponde al extremo superior del rango, por lo
que 0.701 debe leerse como un caso favorable. La época del mejor episodio varia entre
18,562 y 42,920, de modo que tanto el valor recuperado como el momento de convergencia
dependen de la inicializacion. EI método tabular presenta, por lo tanto, sensibilidad a la
semilla al escalar en donde converge a un valor cuyo nivel es inestable entre corridas, lo
que refuerza la limitacion de eficiencia de aprendizaje.

Tabla 7.3: Robustez del caso escalado 20 X 20

Semilla VRR Bloques de mineral Epoca del mejor
42 0.701 101/213 33,112
1 0.623 92/213 18,562
7 0.607 88/213 42,920

Media + desv. 0.643 = 0.041 — —

7.3. Curva de escalamiento

Para aislar el efecto del tamafio, se entrena una serie de yacimientos con aproximada-
mente 53 % de mineral y las mismas restricciones, variando solo la dimensién: 10 X 10,
15 X 15y 20 X 20, cada uno con tres semillas hasta converger. E1 10 X 10 de esta serie es un
modelo generado, distinto del caso de estudio desarrollado de los capitulos anteriores, por
lo que al comparar ambos casos se identifica que se recupera casi la totalidad del valor,
lo que confirma que el desempeno en el caso pequefio no depende del modelo de bloques
particular.
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Figura 7.3: Curva de escalamiento: VRR (media + desviacion sobre 3 semillas) frente al

tamafio de la grilla.

Tabla 7.4: Curva de escalamiento: VRR segun el tamano del perfil, etapa E7 (us = 1.5),
media sobre 3 semillas.

Caso Bloques de mineral Casillas de la tabla Q VRR (media = desv)

10 X 10 53 5,300 0.996 + 0.004
15 X 15 123 21,375 0.823 + 0.005
20 X 20 213 61,200 0.643 + 0.041

La curva (Figura 7.3, Tabla 7.4) muestra que el VRR decae de forma sostenida con
el tamafio: 0.996 a 0.823 y finalmente 0.643. La caida es progresiva. La variabilidad entre
semillas se mantiene baja hasta 15 X 15 (< 0,005) y se dispara en 20 X 20 (0.041). Al
aumentar el tamafio, la degradacion alcanza primero al valor recuperado y, en la escala
mayor, también a la estabilidad.

La causa estd en el tamafio del espacio de estados. La tabla Q indexa el estado por
(fila, columna, periodo): 10 X 10 X 53 = 5,300 casillas en el caso menor, frente a 20 X 20 X
153 = 61,200 en el mayor. Esa indexacion es una reduccion del estado real del tablero.
La configuracion de bloques ya extraidos, cuyo tamafio pasa de 2190 a 2490 Ta tabla no
captura esa configuracion ni transfiere valor entre estados parecidos, de modo que poblar
el caso grande exige un muestreo que crece con el espacio real. Esta es la limitacion que
motiva reemplazar la tabla por una aproximacion de funcion (Capitulo 8).
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Capitulo 8
Discusion

La mascara y la penalizacion blanda son dos maneras de imponer una restriccion, y la
diferencia entre ellas define como el agente resuelve el choque entre geometria y economia.
Con penalizacion, el control de angulo admite un intercambio, donde el agente comete 2
o 3 violaciones por episodio (el 5.24 % del valor extraido en el mejor caso) cuando el
valor que gana con ellas supera lo que le cuestan. Una mascara lo habria prohibido sin
importar la economia. Elegir entre una y otra es una decision de politica, de acuerdo a
qué restricciones son inviolables y cudles se pueden transar por valor.

El control del angulo permiti6 identificar como formular la recompensa de una propie-
dad que emerge de toda la secuencia. Una primera version penalizaba el angulo calculado
sobre la extraccion que lo revelaba. Como el angulo depende de todas las aperturas an-
teriores, el castigo caia sobre una accion que no era la unica responsable, y el agente no
corregia la geometria. Al reformularlo como reglas de escalon, verificables en cada extrac-
cion, el problema se soluciond. Esto es replicable en el sentido de que, cuando la violacidén
de una restriccion aparece con retraso, conviene controlarla acciéon por accion.

En lo econdmico, la rentabilidad de una columna resultdé depender de la secuencia y
no ser un dato fijo del modelo de bloques. La columna 9 pasa de un VAN de —28 kUSD
con altura parcial (25 % del entrenamiento) a +65 kUSD ya desarrollada (50 %). Esto
la separa del criterio de envolvente estatica, que fija la rentabilidad antes de conocer la
secuencia.

El limite del método aparece al escalar, y estd en la representacion del estado. La tabla
indexa cada estado por (fila, columna, periodo) y lo aprende por separado, sin trasladar
lo aprendido a los estados vecinos, por lo que cubrir un yacimiento mas grande exige
muchos mas episodios. En 10 X 10 el costo es solo tiempo: la penalizacion de angulo
retrasa la convergencia de 10,000 a 15,000 épocas para obtener el mismo VRR de 1.000.
En 20X 20, en cambio, el presupuesto evaluado no alcanza para poblar la tabla y la politica
converge a un VRR de 0.643 + 0.041, inestable entre semillas. El techo no lo imponen las
restricciones, sino la eficiencia de muestreo de la tabla; de ahi la aproximacion de funcion
que se propone en las conclusiones.
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Capitulo 9

Conclusiones

La implementacion y validacion del agente de Q-learning demuestra que el aprendi-
zaje por refuerzo es una opcion viable para determinar secuencias de extraccion factibles
en block/panel caving, siempre que el entorno MDP modele las propiedades fisicas del
método y sus caracteristicas operacionales. Sobre el caso de estudio, el agente recupera
la totalidad del valor econdémico disponible (VRR = 1.000) respetando simultdneamente
todas las restricciones. La factibilidad geomecanica no se impone sobre el plan: emerge de
la dindmica del entorno con el que el agente interactia.

Se desarrollaron tres elementos metodologicos. Primero, un curriculum incremental
que incorpora una restriccidon por etapa y permite aislar y cuantificar su efecto sobre la
politica. Segundo, una formulacién del control de &ngulo mediante reglas locales de esca-
16n, que resuelve la asignacion de crédito asociada a una propiedad geométrica emergente.
Tercero, una valorizacion econdmica dindmica, en la que la rentabilidad de cada columna
es consecuencia de la secuencia de extraccion y no un dato fijo del modelo de bloques.

La politica obtenida corresponde a una solucion calibrada al conjunto de recompensas,
penalizaciones y mascaras del entorno. Al modificar la tasa de descuento, un multiplicador
de penalizaciébn o una restriccion geotécnica, la funcién de recompensa y el espacio de
acciones se actualizan, y el agente converge a una nueva politica sin reprogramar la logica
de decisioén. La ecuacion de Bellman traduce el impacto diferido de cada decision en una
sefial inmediata que guia la politica. Extraer un bloque de bajo valor para habilitar el
acceso a mineral rentable es un caso de ese mecanismo.

El alcance de este resultado estd acotado por la representacion tabular del estado. Al
escalar el perfil de 10 X 10 a 20 X 20, la politica converge a un valor suboptimo (VRR =
0.643 = 0.041 sobre tres semillas, con 0.701 en el mejor caso) tras un cémputo cercano
a 19 veces mayor. La tabla no generaliza entre estados vecinos y el costo de muestreo
crece con el tamano del problema. El limite identificado corresponde a la eficiencia de
aprendizaje.

Es posible evaluar alternativas que reduzcan el costo computacional: acotar el espacio
de estados descartando bloques de bajo valor esperado, modificar la exploracion mediante
decaimiento por estado o conteo de visitas.

De persistir la limitacion, el paso siguiente es una funcion de valor aproximada me-
diante redes neuronales, combinada con enmascaramiento. Se plantea, asimismo, extender
el marco a casos tridimensionales, donde la geometria del frente y el angulo de quiebre
operan en tres ejes que el modelo bidimensional no representa.
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