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SIMBOLOS Y NOTACION

V% peso volumétrico, t/m®
% deformacion de referencia, %
w contenido de agua, %
Qe resistencia de punta en cono eléctrico, kPa, t/m?
Cc indice de compresion
Cuw resistencia no-drenada al esfuerzo cortante, kg/cm?
Vs velocidad de onda de corte, m/s?
L longitud de un sondeo, m
n numero total de datos en una muestra
n constante que depende del tipo de suelo
Nkn factor de correlacion que depende del tipo de suelo
b sumatoria algebraica para funciones discretas
X media de una muestra de datos
g2 varianza de una muestra de datos
S desviacion estandar de una muestra de datos
Cv coeficiente de variacion de una muestra de datos
V(X), S(X) campo aleatorio
R regién de estudio
P dimension de la region de estudio
XY,z coordenadas de un punto dentro de una region RP, representadas simplemente por X, m
ov(X) desviacién estandar de un campo aleatorio
E{V(X)} esperanza de un campo aleatorio
Cv(X) coeficiente de variacion de un campo aleatorio
h separacion vectorial entre dos puntos X; y Xz, m

Rv(h), Rv(X1,X2)  funcién de autocorrelacion
Cv(h), Cv(X1,X2)  funcidn de autocovarianza

ov(h), pv(X1,X2) coeficiente de autocorrelacion

r coeficiente de correlacion
Cuvs(h), Csv(h) covarianza cruzada
ovs(h), psv(h) coeficiente de correlacion cruzado
u vector unitario en la direccion en la que se evalda la autocovarianza
Cv(Au) funcion de autocovarianza a lo largo de una direccion u



2/Au)
Av(Au)

k(X)
ck(X)
E
S
X(t,8), X(t)
4
t
Q

momento de segundo orden de un proceso incremental a lo largo de una direccion u
coeficiente de correlacion a lo largo de una direccién u

direccion (Azimut) en que se estiman las funciones de variabilidad espacial, grados (°)
distancia de influencia o correlacion, m

coeficiente o peso de influencia en estimaciones por la técnica Kriging

peso de influencia de la propiedad secundaria en estimaciones por la técnica Cokriging
multiplicador de Lagrange

varianza de estimacion univariable (Kriging)

varianza de estimacion multivariable (Cokriging)

experimento

espacio de resultados del experimento

proceso estocastico

resultado de un experimento

parametro indicador

dominio de un campo aleatorio (longitud, area, volumen), m, m?, m?



RESUMEN

Actualmente, se cuenta con nuevas herramientas estadisticas con gran potencial que recientemente se han
aplicado de manera satisfactoria en la ingenieria geotécnica. Una de estas herramientas es la geoestadistica,
nombre bajo el cual se entiende la aplicacion de la teoria de las funciones aleatorias (espaciales) y del
tratamiento de las sefiales a la descripcion de las condiciones estratigraficas y a la distribucion espacial de
las propiedades de los materiales geoldgicos. Con la geoestadistica, es posible resolver en forma racional
problemas tales como la estimacion de espesores de estratos, o de valores de las propiedades en un sitio
dado o en una zona determinada, a partir de la informacion de los sondeos existentes con base en técnicas

de estimacion optimizadas como el “Kriging” y el “Cokriging”.

En este trabajo se presenta la caracterizacion geotécnica del subsuelo de una zona ubicada en el antiguo
lago de Texcoco. El analisis consistio en un estudio detallado de la distribucion espacial de las formaciones
estratigraficas tipicas y de algunas propiedades geotécnicas: contenido de agua (w), resistencia(qgc) en CPT,
indice de compresion (Cc) y velocidad de onda de corte (Vs) del sitio de interés, empleando la metodologia
geoestadistica univariable (Kriging) y multivariable (Cokriging). En las aplicaciones geoestadisticas
multivariable, se aprovecha la correlacién lineal positiva entre dos propiedades geotécnicas para estimar
puntualmente un valor del pardmetro con menor cantidad de datos (Cc y Vs), considerando la contribucion
de las propiedades altamente muestreadas (w y qc), empleando estimadores conjuntos de minima varianza
(Cokriging).

Para aplicar el procedimiento del andlisis geoestadistico en la caracterizacion geotécnica del sitio, se
desarrollaron, calibraron y validaron una serie de algoritmos computacionales, que permiten realizar cada
una de las etapas de la metodologia geoestadistica (univariable y multivariable), en dominios de una, dos y

tres dimensiones.
Como resultado de los analisis geoestadisticos multivariables, se presenta un conjunto de modelos (perfiles,
secciones transversales y volimenes) del indice de compresion y de la velocidad de onda de corte que

describen la distribucion espacial de esta propiedad dentro del medio estudiado.

Finalmente, se presentan las conclusiones del trabajo, asi como recomendaciones para la aplicacion de la

estimacion conjunta entre dos propiedades con una correlacién lineal positiva, en futuros estudios.
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ABSTRACT

Nowadays, new mathematical tools with great potential are being applied successfully to geotechnical
engineering. One of these tools is geostatistics, a technique based on the application of random functions
theory and signal analysis to the description of the stratigraphic conditions and spatial distribution of
geological material properties. Using geostatistics, it is possible to solve rationally problems such as
estimating the thickness of a soil layer, or a property value at any given site or within a given area, from

the available boreholes data, using optimized estimation techniques such as “Kriging” and “Cokriging”.

This thesis presents the geotechnical characterization of the subsoil of an area located within the former
Texcoco Lake. The analysis consists of a detailed study of the spatial distribution of the subsoil typical
layers thickness and of some geotechnical properties such as water content (w), resistance (qc) in CPT,
compression index (Cc) and shear wave velocity (Vs) applying the univariate (Kriging) and multivariate
(Cokriging) geostatistical methodologies. When using multivariate geostatistics, the positive linear
correlation between some geotechnical properties with widely available data (w and ¢c) and parameters
with a smaller amount of data (Cc and Vs) is taken advantage of to estimate punctually the values of these

parameters using minimum variance estimators (Cokriging).

To apply the geostatistical methodology to the subsoil characterization of the study area, it was necessary
to develop computational algorithms. These computational codes were calibrated and validated comparing
the results with those obtained with another software. With these computational algorithms it became

possible to perform geostatistical analyses (univariate and multivariate), in one, two and three dimensions.
As results of geotechnical multivariable analyses, a set of models (profiles, cross-sections and volumes) of
the compression index and the shear wave velocity are presented. These models describe the spatial

distribution of these properties within the studied area.

Finally, the conclusions of this thesis are presented, as well as some recommendations for future

applications of multivariate geostatistics.
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INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

Desde los inicios de la Mecénica de Suelos, se reconocié que las propiedades geotécnicas de los suelos
varian de un punto a otro, como lo sefial6 Terzaghi en la Primera Conferencia Internacional de Mecénica
de Suelos y Cimentaciones en 1936, “...la tierra en su estado natural nunca sera uniforme”. Sin embargo,
este aspecto fue considerado con énfasis a partir de 1966, cuando en el campo de la geotecnia se comenzaron
a implementar estudios rigurosos de la variacion espacial de las propiedades geotécnicas de los suelos
(Jacksa, 1995).

Las propiedades mecanicas y dinamicas del subsuelo empleadas en los disefios geotécnicos contienen
incertidumbre, por tanto, es un aspecto fundamental que el ingeniero geotécnico debe tener presente
(Nadim, 2007). Algunas de las fuentes de incertidumbre se deben a la escasa o incompleta informacién con
la que se cuenta, o bien, a los errores de caracter humano en la obtencion de dicha informacion (Sarma,
2009). Este ultimo factor generalmente se asocia a diversas causas como: i) la eleccién inadecuada de la
prueba y una mala ejecucion, ii) una incorrecta interpretacion de los resultados v iii) una mala distribucion

en los sondeos y iv) un nimero poco representativo del sitio.

Considerando lo anterior y debido a la complejidad de los procesos geoldgicos de formacién del suelo y a

la variacion no lineal de la magnitud de sus parametros geotécnicos, se recurre al uso de la geoestadistica.

El objetivo de la geoestadistica es proporcionar descripciones cuantitativas de las variables naturales
distribuidas en el espacio, en el tiempo o en ambos (Auvinet, 2002). Adicionalmente, esta herramienta,

proporciona informacion respecto a la incertidumbre asociada a dichas descripciones.
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Los origenes de la geoestadistica, se remontan a la década de los 50, a los trabajos de Gandin, Sichiel, Krige
y Matern en los cuales, se establecieron las bases de la geoestadistica. Sin embargo, fue en la década de las
60, cuando George Matheron retomd y mejoré el trabajo de los cuatro autores mencionados, dando un
sustento matematico e incluyendo los conceptos de variables aleatorias, para realizar estimaciones de oro

en las reservas mineras de Sudafrica (Hohn, 1988; Sarma, 2009).

Desde su aplicacion en las minas de Sudafrica a la fecha, la geoestadistica ha mostrado ser una herramienta
con buen desempefio en la estimacion de los recursos mineros, por lo que su empleo, se ha extendido a
diversos campos y disciplinas donde la variacion espacial de propiedades (o parametros) y el factor tiempo
juegan un papel importante tales como, a) Geologia, b) Hidrologia, c) Ciencias ambientales, d) Agronomia,

e) Ecologia, f) Ingenieria Civil (Geotecnia) e g) Ingenieria Petrolera (Li y Heap, 2011; Liu et al., 2011).

En Ingenieria Geotécnica, la teoria de los campos aleatorios ha sido aplicada con éxito al modelado de las
propiedades del suelo. Esta teoria permite describir la variacion espacial del subsuelo con un semi-
variograma o correlograma y mediante una técnica predictiva como el método de Kriging (con alguna de
sus variantes), permite estimar valores en los puntos donde no se realizd exploracion (Krige, 1962;
Matheron, 1965; Auvinet, 2002).

Dentro de las aplicaciones geotécnicas se tiene un namero considerable de trabajos de variacion espacial

de propiedades mecénicas del suelo entre los que destacan:

Lumb (1966), Hooper y Butler (1966), Lumb y Hult (1968) presentaron una descripcion estadistica

de las propiedades de las arcillas marinas de Londres, Hong Kong y de Japon.

e VanMarcke (1977a, 1977b, 1978, 1983, 1984) realizd una gran contribucién al andlisis de la
variacion espacial al mostrar el interés del concepto de campos aleatorios, con lo que dio inicio el

analisis de datos bajo un enfoque estocéastico.

o  Baecher (1982) propuso un método Util para la construccion de un descriptor de propiedades
donde ademas de la variacion en los materiales, se proporciona la incertidumbre asociada con los

errores en la medicidn de dichas propiedades.

e Kulatilake y Varatharejah (1986) incluyeron un andlisis de regresion lineal en el modelo para
calcular la tendencia en una dimension en las propiedades geotécnicas y de esta forma verificaron

si se cumplia con la condicion de estacionaridad.
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o Kulatilake y Southworth (1987), extendieron el trabajo realizado en el 1986, recurriendo a la teoria
de los campos aleatorios para la estimacion de propiedades geotécnicas. Ademas, explicaron el

uso del semivariograma para el revisar la estacionaridad de la informacién.

o Kulitalike y Miller (1987) incorporaron el andlisis de tendencia, estacionaridad y estimacion por
medio de la técnica de Kriging en tres dimensiones.

Las contribuciones anteriores muestran el desarrollo y la inclusion de la teoria de los campos aleatorios en
el estudio de las propiedades geotécnicas. Sin embargo, algunos autores, consideran que Soulie et al. (1983)
fueron quiza los primeros en aplicar las técnicas geoestadisticas en el estudio de la variacion espacial de las
propiedades geotécnicas. Dicho estudio fue realizado la construccion de una presa de tierra en la en la bahia

James, situada en el Golfo de Canada, con informacion de 371 pruebas de compactacion.

En México comenzé a implementarse la geoestadistica como herramienta para la caracterizacion de las
propiedades del subsuelo en distintas partes de México, principalmente en la cuenca del Valle de México.

A continuacion, se describen los trabajos que mas destacan.

Auvinet (1986) implemento la geoestadistica en el estudio de la estructura de los medios granulares.
Posteriormente, Auvinet y Abaziou (1993) aplicaron la metodologia del analisis geoestadistico en el control
de compactacidn de obras térreas. En 2001, se presentaron los trabajos “Geostatistical interpretation of soil
exploration” (Auvinet et al., 2001) e “Interpretacion geoestadistica de campafas de reconocimiento del
subsuelo” (Medina, 2001).

Las bases de la Geoestadistica aplicada a la Geotecnia, el problema del muestreo, el mapeo de propiedades
geométricas del suelo (espesor y profundidad) y mecénicas se examinan en Auvinet (2002). Con base en
los planteamientos de esta publicacion, surgen varios trabajos entre ellos el titulado “Analisis geoestadistico
del subsuelo en el norte de la zona lacustre del Valle de México” (Pantoja, 2002) donde se realiza un anélisis
geoestadistico del subsuelo determinando la configuracion espacial de algunas propiedades del suelo
(contenido de agua, resistencia de cono eléctrico y nimero de golpes en prueba de penetracion estandar);
en ese mismo aflo se presenta el trabajo “Analisis geoestadistico de la estratigrafia del subsuelo marino de
un &rea de la Sonda de Campeche” (Valdéz, 2002), donde se realiza la caracterizacion estratigréafica del
subsuelo marino en dicha zona. Este Gltimo trabajo fue retomado y ampliado posteriormente bajo el titulo
“Evaluacion geoestadistica y geotécnica del estrato del fondo marino de la Sonda de Campeche afectado

por emanaciones de hidrocarburos” (Galvan 2009).
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En el altimo decenio, se han publicado varios trabajos sobre el Valle de México, entre los que destacan
“Aplicacion de la Geoestadistica a la descripcion estratigréafica del subsuelo de la zona sur de la Cuenca
de México” (Morales, 2004), “Caracterizacion geoestadistica del subsuelo de la zona poniente del Valle
de México” (Jiménez, 2007), “Contribucién a la zonificacién geotécnica de la zona norte del Valle de
México” (Valencia, 2007), “Caracterizacion geotécnica del subsuelo del centro histérico de la ciudad de
México” (Tenorio, 2008), “Modelado del hundimiento de la zona lacustre del valle de México, Aspectos
estratigraficos y piezométricos” (Pérez, 2009), “Estudio geotécnicos del subsuelo del lago de Texcoco y
sus areas de influencia“ (Rodriguez, 2010), “Comportamiento del suelo en la zona préxima al cerro del
Marqués y sus efectos en obras de infraestructura” (Hinojosa, 2010), en ellos se presentan un conjunto de
cortes estratigraficos del contenido de agua y mapas de contornos que describen la configuracion espacial

de algunos estratos tipicos del subsuelo (capa dura, formacion arcillosa superior y depésitos profundos).

Adicionalmente, esta herramienta ha sido empleada en varios proyectos de ingenieria importantes entre los
que pueden mencionarse el Nuevo Aeropuerto Internacional de la Ciudad de México (Romo et al., 2001) y
la reconfiguraciéon de la Refineria Lazaro Cardenas en Minatitlan, Veracruz (Vazquez, 2007), el tanel
Emisor Oriente (Auvinet et al., 2012; Juarez, 2012), y la linea 12 del Metro (Auvinet, 2012).

En los trabajos anteriormente descritos se ha empleado la metodologia geoestadistica univariable y los
resultados muestran que esta técnica puede ser empleada para estimar de manera racional los espesores y
profundidades de las formaciones tipicas del subsuelo, asi como las propiedades indice o mecénicas del
subsuelo a partir de una base de datos de sondeos disponibles (Auvinet, 2002; Juarez et al., 2011). Buscando
un mejor aprovechamiento de la informacion disponible, en el presente trabajo se emplea la metodologia
geoestadistica multivariable aplicada al analisis de la distribucién espacial de las propiedades geotécnicas
del subsuelo de la zona lacustre del Valle de México, considerando la existencia de una regresion lineal

positiva entre dos propiedades geotécnicas diferentes.

1.2 OBJETIVO

El objetivo de este trabajo es realizar analisis geoestadistico univarible y multivariable de las propiedades
geotécnicas del subsuelo del Valle de México con base en la informacion existente. Para este prop6sito, se
determina un modelo de correlacion espacial para cada propiedad analizada y un modelo de correlacion
cruzada entre dos parametros diferentes. Asimismo, empleando estos modelos de correlacidn, se realizan
estimaciones espaciales aplicando la técnica de Cokriging. Como resultado de este analisis, se elaboraran
modelos (perfiles, cortes y volimenes) que describen la distribucion espacial de las propiedades geotécnicas

analizadas.
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1.3 ALCANCES
Los alcances planteados en este trabajo son los siguientes:

1.
2.

Revision de literatura respecto a estudios geoestadisticos aplicados a la Geotecnia.

Planteamiento tedrico de la geoestadistica (univariable y multivariable) enfatizando su aplicacion
para dar solucion a los problemas préacticos de la ingeniera geotécnica.

Adaptacion el fundamento tedrico de la geoestadistica multivariada a la Geotecnia al anlisis de la
variacion espacial de las propiedades geotécnicas del subsuelo.

Recopilaciéon y analisis de informacion sobre la zona de estudio (Topografia, Geologia y
Morfologia), que contribuya a entender de manera preliminar la distribucion de los materiales y sus
propiedades en el subsuelo.

Recopilacién y analisis de informacidn geotécnica (pruebas de campo y laboratorio) que sirva de
base para los analisis geoestadisticos. Asimismo, construir bases de datos numéricas de las
propiedades geotécnicas a emplear en los analisis.

Desarrollo de algoritmos computacionales que faciliten el analisis geoestadistico multivariado para
dos y tres dimensiones, asi como, su validacion.

Aplicacion del andlisis geoestadistico univariable y multivariable para estimar las propiedades
geotécnicas del subsuelo.

Elaboracién de modelos que representen la distribucion espacial de las propiedades del subsuelo
analizadas (perfiles, cortes y modelos 3D).

Elaboracién de conclusiones y recomendaciones.
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DESCRIPCION DEL SUBSUELO PARA FINES
GEOTECNICOS

La variacion de las propiedades de los suelos es una de las mayores fuentes de incertidumbre en la ingenieria
geotécnica; esto se debe a la complejidad en los procesos fisicos asociados con la formacion de los
materiales, por tanto, la caracterizacion de las propiedades del subsuelo no es una tarea sencilla. Sin
embargo, desde hace algunos afios, se busca reducir esta incertidumbre, por medio del uso de la teoria de
los campos aleatorios, en el estudio de la distribucion de las propiedades en el suelo (Phoon y Kulhawy,
1999).

Usualmente, cuando se busca caracterizar el subsuelo de alguna zona especifica, se extraen muestras, que
se analizan mediante ensayes de laboratorio y se determinan sus propiedades. Asimismo, también se
obtienen las propiedades de forma directa al efectuar pruebas de campo. En ambos casos, la caracterizacion
se basa en el conocimiento a priori del entorno topogréafico, geoldgico e hidroldgico, debido a que estos

factores estan estrechamente asociados con la estratigrafia (Juarez, 2015).

Durante los estudios de variacién espacial, la correcta asignacion de los parametros del suelo a cada region
considerada del medio, es un aspecto que reviste gran importancia ya que, de ello dependerd que la
prediccion del comportamiento o de las propiedades del subsuelo, corresponda con la realidad o que las

diferencias sean minimas (Sedano, 1982).

Como resultado de dicha caracterizacion se presenta una descripcion de la masa de suelo estudiada,
enfatizando sus caracteristicas mas importantes, por medio de esquemas descriptivos detallados como los
cortes estratigraficos y modelos 3D, con base en la informacion obtenida de las estimaciones en puntos

donde no se cuenta con informacion.
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2.1 INCERTIDUMBRE EN LAS PROPIEDADES GEOTECNICAS

La incertidumbre referente a los problemas geotécnicos, especificamente cuando se busca realizar una
caracterizacion espacial de las propiedades del subsuelo puede ser clasificada segin Whitman (1996) en
dos grupos, i) aleatoria (0 estocéstica) y ii) epistémica (o subjetiva), como se observa en la Figura 2.1.

Incertidumbre en las propiedades geotécnicas

Aleatoria Epistémica
ot ; Procedimientos de
Variacion espacial medicion
Errores de pruebas Errores estadisticos
aleatorias (pocos datos)

Figura 2.1 Tipos de incertidumbre en las propiedades geotécnicas (Whitman, 1996).

La incertidumbre aleatoria o0 inherente es una propiedad del sistema y representa la aleatoriedad natural de
algin parametro (o propiedad), por tanto, esta depende de la variacion natural de la propiedad en el volumen
de suelo en estudio, la cual puede comportase de distintas formas, como se observa en la Figura 2.2. Debe

sefialarse, que esta incertidumbre no puede ser reducida ni eliminada (Nadim, 2007).

Nivel del terreno T

/

v Escala vertical
A de fluctuacion

Profundidad _—

Estrato 1

Desviacién de
la tendencia

Estrato 2

Figura 2.2 llustracion de la variacion de las propiedades de los suelos (Phoon y Kulhawy, 1999).
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Respecto a la incertidumbre inherente de los suelos, Auvinet (2002) menciona que su principal explicacion
se debe la naturaleza compleja de los geomateriales, ya que se trata de materiales polifasicos y
extremadamente heterogéneos cuyas propiedades como la permeabilidad, pueden variar de un punto a otro

en varios ordenes de magnitud.

Por otra parte, se tiene la incertidumbre epistémica, generalmente asociada con la falta de cocimiento sobre
la variable en estudio. Este tipo de incertidumbre engloba la incertidumbre en las mediciones realizadas,
incertidumbre estadistica e incertidumbre del modelo. La incertidumbre en las mediciones, se debe a errores
realizados durante la ejecucion de la prueba o a imperfecciones del instrumento que se utiliza en dicha
medicidon, mientras que la incertidumbre del modelo se debe a hip6tesis o simplificaciones realizadas en la
formulacion e idealizacion del problema (Nadim, 2007). A diferencia de la incertidumbre inherente, la

epistémica se puede reducir.

Sedano (1982) sefiala que en ocasiones los resultados de las pruebas empleadas para la obtencion de las
propiedades geotécnicas, se ven afectados por una incertidumbre global, que es la resultante de las
siguientes incertidumbres: i) incertidumbre que existe en relacion con la correcta esquematizacion del
medio, ii) de la incertidumbre debida a la dispersion de las propiedades geotécnicas del subsuelo (dispersion
natural, dispersion indicada por el muestreo, por el equipo utilizado y por los procedimientos de ensaye),
iii) incertidumbre asociada por errores cometidos en la asignacion de los pardmetros (promedio espacial no
adecuado para el problema). Ademas de los dos tipos de incertidumbres anteriores, hay otra fuente de
incertidumbre asociada con el uso de algoritmos de calculo (computacionales), la cual va implicita en el
algoritmo de célculo (incluyendo la aplicaciéon del mismo al caso particular y la propia confiabilidad del

algoritmo).

2.2 PROPIEDADES GEOTECNICAS RELEVANTES

Para definir la variacion espacial de las propiedades geotécnicas de un sitio, generalmente se recurre a
ciertos procedimientos establecidos de campo y laboratorio (Alanis, 2003; Juarez, 2015). Con base en la
informacion obtenida y aplicando dichos procedimientos, se pueden definir los siguientes aspectos del

subsuelo:

e Propiedades geotécnicas
e Secuencia estratigrafica de la zona
e Condiciones de agua subterranea

e Asentamientos regionales
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La obtencién de los pardmetros representativos, se logra por procedimientos de campo y ensayando en el
laboratorio una serie de especimenes de cada region de estudio con el fin de obtener un promedio
significativo de los valores de los pardmetros del suelo. Asi, un parametro representativo de una region del
subsuelo, es un promedio espacial de varios parametros de este tipo, obtenidos en la regidon, con la que debe
alimentarse el algoritmo de célculo para que las predicciones del comportamiento o de la variacion de las
propiedades del subsuelo correspondan con la realidad (Marsal, 1986; Juarez, 2015).

Las propiedades geotécnicas se pueden clasificar en indice, mecénicas, hidraulicas y dindmicas (Alanis,
2003). Sin embargo, aunque son muchos los parametros que pueden ser obtenidos, para el estudio de la
variacion espacial de propiedades del subsuelo, se requiere una seleccion cuidadosa de las propiedades o
las variables que conviene analizar. Por tanto, generalmente se recomienda seleccionar el conjunto de
propiedades de las que se tenga un mayor nimero de mediciones y que presenten una mayor cantidad de

correlaciones con otras propiedades (Juarez, 2015).

2.2.1 Propiedades indice

Las propiedades indice, permiten obtener la clasificacion del suelo y proporcionan una idea aproximada de
sus propiedades mecénicas (Alanis, 2003). Las determinaciones, se realizan con los suelos obtenidos
mediante sondeos de exploracidén o pozos a cielo abierto, ya que son indispensables para programar en
etapas subsecuentes el muestreo de especimenes inalterados y la ejecucion de ensayes de laboratorio de
acuerdo con las modalidades del problema a resolver (Marsal, 1986). Las propiedades que se mencionan a

continuacion son las mas usuales en el caso de la Ciudad de México.

e Contenido de agua (w)

e Limites de consistencia (W, W)
e Densidad de solidos (Gs)

e Relacion de vacios (e)

e Porosidad (n)

Contenido de agua

Esta propiedad, tiene principalmente dos prop6sitos: por una parte, se emplea como indice cualitativo que
permite, a través de las correlaciones existentes, estimar en forma preliminar las propiedades mecénicas del
suelo y detectar cambios de estas dentro del mismo material o cambios de tipo de materiales constituyentes
del subsuelo. Generalmente, los contenidos de agua determinados a lo largo de un sondeo son valores

individuales que distan de ser iguales entre si o de presentar una transicion gradual (Sedano, 1982).
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Las variaciones del contenido de agua dentro de una misma zona del subsuelo, son un indicador de cambios
en sus propiedades tales como: la resistencia al corte y la compresibilidad. Por otra parte, el contenido de
agua interviene en los célculos de ciertos pardmetros del suelo a través de correlaciones (Sedano, 1982).
Asimismo, es la propiedad que se determina en mayor nimero y a un menor costo en un estudio geotécnico
(Judrez, 2015), a diferencia de los limites wpy wi, que, aunque dan indicios sobre la consistencia del suelo,
son parametros obtenidos en menor nimero, por lo que, generalmente la informacion es escasa (Alanis,
2003).

Relacién de vacios y porosidad
Estas dos propiedades indice pueden usarse como un indicador cualitativo de ciertas propiedades mecanicas
e hidraulicas como: la resistencia al corte y la permeabilidad o bien a la susceptibilidad al colapso por

saturacion de los suelos (Sedano, 1982).

En la practica es comun que ambas propiedades se determinen, por tanto, se puede realizar un estudio de
su variacion en el espacio. Sin embargo, la relacion de vacios presenta ciertas desventajas en los efectos de
escala. Por tanto, para la representacion de la proporcidn de los vacios en el subsuelo, se recurre a la
porosidad, aungue en ocasiones, esta Ultima propiedad presenta la desventaja es el reducido nimero de

ensayes para su determinacion (Auvinet, 2002)

2.2.2 Propiedades mecanicas

Este tipo de propiedades, se obtienen de lo ensayes de laboratorio y de pruebas de campo. La ejecucion de
pruebas de laboratorio requiere el rescate de muestras alteradas e inalterado; para obtener estas Ultimas se
han desarrollado muchas técnicas, pero todavia es un reto sin solucion rescatar muestras en verdadero
estado inalterado de suelos dificiles (Santoyo, 2000). Las propiedades mecéanicas mas relevantes son: i) la

compresibilidad y ii) la resistencia al corte.

Compresibilidad

Es una de las propiedades mas significativas de las arcillas lacustres del Valle de México, que depende de
la estructura solida propia de tales suelos y de la historia de cargas a que han estado sometidos (secado,
hundimiento por explotacién de acuiferos, construcciones y rellenos), es necesario realizar en el laboratorio
pruebas sobre especimenes inalterados de las muestras que se han recabado en sondeos 0 pozos a cielo
abierto (Marsal, 1986).
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Esta propiedad, es de gran relevancia, sin embargo, en estudios geotécnicos el nimero de pruebas
efectuadas es reducido, por tanto, no se cuenta con la cantidad de informacion suficiente, lo que dificulta
realizar un andlisis de variacion espacial de esta propiedad. Ademas, en muchos de los casos, la informacion
de esta propiedad tiene gran incertidumbre, ya que algunas veces la muestra no puede considerarse como
representativa del estrato de procedencia o del volumen de suelo estudiado (Juarez, 2015).

Resistencia al corte

La resistencia al esfuerzo cortante, es otro de los pardmetros mas representativos de las propiedades
mecanicas, los principales factores que influyen en esta propiedad para un suelo cohesivo son: la historia
previa de consolidacion del suelo, las condiciones de drenaje, la velocidad de aplicacion de las cargas a las

gue se sujete y la sensibilidad de la estructura.

En el caso de las arcillas lacustres, que en condicion natural estan saturadas, se estima la resistencia al corte
0 cohesion como la mitad del valor a la falla registrado en el ensaye de compresion no confinada. Sin
embargo, esta prueba presenta resultados muy bajos cuando el espécimen de suelo se encuentra fisurado,
lo cual es frecuente en las arcillas blandas del Valle. Mas representativo es el valor que se obtiene en la
prueba triaxial no consolidada no drenada (UU), sometiendo el espécimen a un esfuerzo de confinamiento
igual a la presién total calculada a partir del peso volumétrico y la profundidad del material en el subsuelo
(Marsal, 1986).

Es también frecuente que esta propiedad, se determine en el laboratorio con el torcémetro, aplicandolo
directamente en los extremos de la muestra; tal practica es poco recomendable, ya que se realiza la prueba

en las partes del espécimen generalmente mas alteradas por el proceso de perforacion (Marsal, 1986).

En campo, generalmente se recurre al uso de la veleta, este tipo de pruebas permiten definir la resistencia
en condicion no drenada de suelos blandos saturados o parcialmente saturados, sin embargo, no es
recomendable utilizar la prueba en estratos arcillosos (Marsal, 1986; Santoyo, 2000). Este tipo de pruebas
aporta una mayor cantidad de datos, ya que puede ser aplicada en diferentes profundidades, a diferencia de
una prueba de triaxial en el laboratorio que Unicamente se aplica en especimenes de suelo en alguna

profundidad de interés (Juarez, 2015).

Otro de las pruebas en campo con la que se asocia la resistencia al suelo son la de penetracién estandar
(SPT) y la de cono eléctrico (CPT). Ambas propiedades, aportan una gran cantidad de datos, lo que permite

realizar un analisis de variacion ya sea con valores promedio por intervalo de longitud (60 cm) del nimero

12



Capitulo 2. Descripcion del subsuelo para fines geotécnicos

de golpes (N) o bien, con una serie de datos continuos con informacion de la resistencia de punta (qc)
(Marsal, 1986; Juarez, 2015).

2.2.3 Propiedades hidraulicas

La propiedad hidraulica mas representativa de los suelos es el coeficiente de permeabilidad k, ademas es
una de las propiedades con mayor dispersion natural. Esencialmente, dicho coeficiente se emplea para
calcular el gasto de agua, que, bajo determinado gradiente de carga hidraulica, se presenta a través de una
determinada masa de suelo. La magnitud de k, depende de las propiedades del fluido que circula por los
poros (viscosidad, temperatura y densidad) y también de las propiedades del suelo como: el contenido de
agua, grado de saturacion, relacion de vacios, distribucion del tamafio de las particulas, forma y orientacion
de las particulas, distribucion del tamafio y conectividad de los poros (Harr, 1962; Marsal y Reséndiz,
1983).

El intervalo de valores de k es muy amplio, por lo que la seleccion del método y del equipo para su
determinacién depende de las siguientes condiciones: i) tipo de suelo, ii) magnitud y iii) tipo de proyecto.
Los métodos para determinar el valor de k se pueden clasificar en tres: ensayes de laboratorio, métodos de

campo y métodos indirectos, los cuales se presentan en el diagrama de la Figura 2.3.

Métodos
[ |
Laboratorio Campo Indirectos
| | Permeametrocarga | [ Lefranc —  Consolidacion

constante

— Lugeon — Celda Rowe
Permeametro carga

variable
— Nasberg —  Camara Triaxial
— Pozos de bombeo [ Correlaciones

empiricas

Figura 2.3 Métodos para la determinacion del coeficiente de permeabilidad.
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Respecto a esta propiedad, algunos autores indican que las pruebas de campo son las que mas aportan datos
y son las mas confiables. Sin embargo, solo se efectlian para obras especiales y de infraestructura.

Por otra parte, para reducir la incertidumbre en la permeabilidad de un estrato, convendria realizar un
namero suficiente de pruebas para definir una zonificacion mas fina del mismo. Por tanto, la seleccién de

un parametro representativo debe hacerse tomando en cuenta los fines perseguidos (Sedano, 1982).

2.2.4 Propiedades dinamicas

La medicion de las propiedades dindmicas de los suelos es una tarea de gran relevancia para dar solucion a
los problemas relacionados con la geosismica. Para realizar esta tarea, existe una gran variedad de pruebas
y técnicas de campo y laboratorio, cada una de ellas presenta ventajas y limitaciones dependiendo del
problema en estudio. Generalmente, las pruebas de campo se enfocan en la determinacion de las
propiedades dinamicas a bajos niveles de deformacion, mientras que, en laboratorio, se realizan ensayes a

grandes niveles de deformacion (Kramer, 1996).

Los parametros dinamicos se obtienen de ensayes de laboratorio en muestras inalteradas y de ensayes de
campo. Enlos ensayes de laboratorio se determina el modulo de rigidez al cortante (G) y el amortiguamiento
(4), y en los métodos de campo se obtiene la velocidad de onda de corte (Vs), con base en la cual se calcula

indirectamente el modulo de rigidez (Ovando, 1992).

Prakash (1981), menciona que las principales propiedades necesarias para un estudio dindmico, son las
siguientes:

e Velocidad de propagacion de las ondas de compresion y de cortante (Ve y Vs).

o Modulo de elasticidad dinamico (E)

e Modulo de rigidez dinamico (G)

e Relacion de Poisson (v)

e Amortiguamiento (£)

e Parametros de licuacién

El objetivo de la determinacion de las propiedades dindmicas del suelo, es tener un conocimiento detallado
del comportamiento ante acciones sismicas, para generar formulaciones de marcos de referencia
conceptuales con los que es posible hacer descripciones cualitativas del comportamiento de los suelos. Un

marco de referencia (0 modelo conceptual) es extremadamente Util, como paso previo a la formulacion de
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modelo matematico (Ovando, 1992). De las propiedades mencionadas anteriormente, la que se determina
con mayor frecuencia en el Valle de México, es la velocidad de onda de corte Vs (Juarez, 2015).

Por otra parte, los métodos para determinar las propiedades dindmicas del suelo, se pueden clasificar en

métodos de campo y de laboratorio, como se muestra en la Figura 2.4.

Métodos

Laboratorio

Campo

Triaxial ciclica

Refraccién sismica

Corte ciclico Down hole
Columna resonante Cross hole
_ Cristales Up hole
piezoeléctricos
Mesa vibradora Impulsos

Centrifuga

Sonda suspendida

Figura 2.4 Pruebas de campo y de laboratorio para obtener propiedades dindmicas del suelo.

Los métodos de campo involucran dos aspectos, i) generar una onda o tren de ondas en el subsuelo vy ii)
registrar en interpretar dicha excitacion. En este tipo de métodos, la interpretacién involucra la
identificacion en los registros del tipo de onda deseada, asi como la obtencidn de parametros del suelo
(generalmente velocidades de ondas) a partir de ellos. Empleando las expresiones de la ecuacion (2.1) se
calculan los médulos dinamicos. Las deformaciones que se inducen en el suelo por efectos del agente

excitador son muy pequefias, tipicamente del orden del 10% o menores (Ovando, 1992).
E=pV} y G=pV2 (2.1)
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donde: Vs y Vpeson las velocidades de propagacion de onda de corte y compresion respectivamente y p es
la densidad de las muestras de suelo.

Los cuatro elementos necesarios para realizar pruebas de campo son: i) Perforacion de uno o mas pozos, ii)

Fuente generadora de ondas, iii) Equipo de captacion (gedfonos) y iv) equipo de registro (Ovando, 1992).

De las pruebas de campo mencionadas anteriormente, quiza la que aporta una mayor cantidad de datos, y
que permite realizar estudios de la variacion espacial de la velocidad de onda de corte, es la sonda

suspendida (Figura 2.5).

SISTEMA DE

ADQUISICION
DE DATOS

CABLE CONDUCTOR

4 CABEZAL

(/. TELEMETRIA

GEOFONO
SUPERIOR
(GS)

GEOFONO
INFERIOR
@

B

BE

g
=
=
|
-
|

FILTRO

L
=B
=
I
L

I

<A DRIVER

L]
542 LASTRE

H: MARTILLO
MARTILLO VP: PLACA DE VIBRACION
C: SOLENOIDE
S. RESORTE

Figura 2.5 Esquema de la prueba de sonda suspendida (Flores et al., 2014).
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En esta prueba, el sistema genera ondas que viajan a través del suelo y son registradas por los ge6fonos. La
sonda se mueve por la perforacion en sentido ascendente o descendente, produciendo una sefial con
amplitud aproximadamente constante en toda la perforacion. El sistema excitador consiste dos solenoides
con polarizacion reversible para generar ondas horizontales de cortante (SH) y de compresion (SP). En otro
punto se encuentran los receptores (R1 y R2) separados 1 m, los que registran las vibraciones emitidas con
el martillo. Estas sefiales se registran y amplifican para luego enviarlas al sistema de adquisicion de datos
(Flores et al., 2014)

La sonda completa es soportada por el cable, de tal forma que el cuerpo del equipo queda suspendido en la
perforacién, por lo que no hace contacto directo con la perforacion. Al activar el martillo de la sonda
suspendida, las ondas P y S viajan a través de la periferia de la perforacion y éstas son registrados por los

gedfonos inferior y superior para su posterior analisis (Flores et al., 2014).

Con base en los registros de los tiempos de arribo es posible determinar las velocidades de onda, utilizando

la siguiente expresion:

1
Voo = —mM (2.2)
i tp,sZ - tp,sl

donde: tps1 son tiempos de arribo de las ondas P y S en el gedfono 1, en s, ts2 los tiempos de arribo de las

ondas Py S en el gedfono 2, ens, y Vps las Velocidades de laonda P o0 S, en m/s.

2.3 REPRESENTACION TRADICIONAL

Los resultados obtenidos de las etapas de exploracién en campo y ensayes de laboratorio, deben ser
organizados y presentados de tal forma que se pueda ilustrar en forma clara y entendible las caracteristicas
naturales del subsuelo. Para ello, en geotecnia, se recurre a técnicas convencionales como tablas, perfiles
geotécnicos Y cortes estratigraficos. Con base en estos se pueden realizar ciertas interpolaciones para inferir

propiedades en un sitio de interés.

2.3.1 Tablas

El uso de tablas es quiza la forma mas sencilla de organizar los datos experimentales. Consisten en la
organizacion de la informacién de las propiedades en columnas y renglones. En forma convencional, en la
primera columna registran las profundidades en las que se hicieron las mediciones y de la segunda en

adelante se registran los valores de las propiedades obtenidos de las mediciones.
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2.3.2 Perfiles geotécnicos

Los perfiles geotécnicos son una forma tipica de organizar y presentar los resultados en forma gréfica.
Constituyen una herramienta Util, debido a que proporcionan al geotecnista una idea mas clara acerca de la
distribucion de los materiales y la variacion que presentas estos a lo largo de la profundidad. Por lo general,
la elaboracion de dichos perfiles se lleva a cabo mediante patrones convencionales, en los cuales se registran
los datos obtenidos en campo y laboratorio. Los elementos que constituyen un perfil (Figura 2.6) son:

1. Una columna estratigrafica en direccion vertical, donde se muestren las distintas fronteras de los
materiales y cambios a lo largo de la profundidad, con base en una secuencia de unidades
estratigraficas.

2. Un registro secuencial donde se indique el nimero de muestra y su correspondiente porcentaje de
recuperacion.

3. Trazos donde se muestre la variacion de los diferentes valores de las propiedades con respecto a la
profundidad.

4. La localizacion de la profundidad del nivel freatico.

5. Acotaciones que describan la simbologia utilizada en el perfil.

Prof. L | || | Recuperacién | | Nimero de golpes Contenido de agua (23]
Descripcidn del suelo Perfil ™ A + 3
m N|T Wia Waz WL
) 50 W0 10 2 0 40 500 1 20 Gm 40 5%
1P 53 1
1 £ ] \
2 |spT ~
e
— —MAF=0.85m -
3 |sPT & 1
-4
& -
2 4 |sPT £l 1 cH <
1%
— 5 |spT | [Pm —
3 6 |sPT sa ||| en 1/
\‘\
7 |sPT =l PH
4 3 |sPT & PH
ERE L] PH | :/F/=|00M
s
10 [zeT & 1 {
5 \
- . 1 |sPT az PH -
Arcilla color café oscuro, ‘\:‘A
[ - - SR
consistencia muy blanda. 12 |ser = o —
—
& 13 [2PT 00 M .c"———_____j‘
[ o
14 [spT || [P Ol
—~
-
7 % |sPT 10 || | pH <
[— I E 100l | o1 ?
1
!
SR
1 |zeT 100 || | PH cre F= 100 %
8 !
\
15 |SPT 10 || | PH )
4
1a [spT 1o |l | pH _/
9 <S
20 [3PT 100 [ | e /
a1 [sPT w | | e «
10 cha—— %= F=100%
22 |3PT & PH -
~»

Figura 2.6 Ejemplo de un perfil geotécnico.
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2.3.3 Cortes estratigraficos

Los cortes estratigraficos son otra forma de representar graficamente los datos geotécnicos. Este tipo de

representacion, esta constituida por la integracion de un conjunto de perfiles geotécnicos individuales

ubicados a lo largo de una linea o un eje de estudio. Para la elaboracion de un corte estratigrafico, se requiere

un mapa de localizacion donde se indique la ubicacion de los sondeos y la linea o eje por donde pasa el

corte.

Con la informacion de los perfiles se construye el corte, donde la interpolaciéon entre los estratos,

tradicionalmente es un bosquejo que depende de la experiencia del especialista quien lo construye. Por

tanto, entre menor sea la distancia de separacion entre los sondeos, aumenta la precision y es posible

identificar la variacion de las propiedades geotécnicas en el corte estratigrafico. En la Figura 2.7, se muestra

la representacion de un corte estratigréafico.
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Figura 2.7 Ejemplo de un corte estratigrafico.

Limo suelto Limo semicompacto

a compacto amuy compacto

Con base en lo anterior, queda claro que la representacion de la distribucién de los materiales y sus

propiedades, es una tarea sencilla cuando es subsuelo presenta cierta homogeneidad local en los materiales.

Sin embargo, en suelos heterogéneos, la complejidad es mayor, debido a las variaciones de los materiales

en las direcciones vertical y horizontal (Juérez, 2015).
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2.4 DESCRIPCION ESTADISTICA

En la ingenieria geotécnica, existe una marcada preocupacion por describir y cuantificar la variabilidad
espacial de los suelos, con el fin de obtener un modelo representativo adecuado del subsuelo para realizar
los diferentes analisis geotécnicos. Tradicionalmente, y solo en casos especiales se ha recurrido al uso de
los conceptos bésicos de la estadistica descriptiva para organizar, presentar y describir los datos de las
propiedades de los suelos. También se han utilizado técnicas cuantitativas o gréaficas para analizar la
variabilidad del conjunto de datos (Auvinet, 2002).

En la estadistica clasica, a partir de un conjunto de datos se estiman algunos parametros estadisticos, siendo
utilizados como medidas numéricas para describir el conjunto de datos (Juarez, 2015). Para realizar dicha
descripcion, se tiene un conjunto de datos numéricos xi, X»,..., xn que representan la medicion de alguna
variable de interés (por ejemplo, contenido de agua o resistencia de punta). Para conocer algunas
caracteristicas globales de esta variable se pueden calcular ciertas medidas de tendencia central como la
media, mediana y moda, y también otras medidas llamadas de dispersion como la varianza, la desviacién

estandar y el coeficiente de variacion.

2.4.1 Media

Es el promedio del conjunto de datos xi, X2, .. X, denotada de la siguiente manera:

1 n
X =- Xi (23)
n

=1

donde n es el nimero de datos o mediciones de la muestra.

2.4.2 Mediana
El célculo de esta medida de tendencia, se obtiene ordenando de menor a mayor (incluyendo los valores
repetidos) Xy, X@),---,Xm), donde X Y Xy son el valor menor y mayor del campo respectivamente, por tanto,

la mediana de este campo queda defina como sigue:

1 .
> [X(n/z) + X(n/2+1)] ,Sinespar (2.4)

=N
Il

X(n+1/2) ) stnesimpar

De esta forma cuando se tiene un nimero impar de datos, la media a es el dato ordenado que se encuentra
justo en la mitad, mientras que cuando se tiene un nlmero par de datos, la mediana se obtiene promediando

los dos datos de la parte de en medio.
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2.4.3 Varianza
La varianza es una medida de dispersion de los datos alrededor del valor medio del conjunto de mediciones,
definida como el promedio de los cuadrados de la distancia entre dichas mediciones individuales con

respecto a su media, se define por la siguiente expresion:

n—1

s2= 1 Z(xi—f)z (2.5)
i=1

donde x es la media del conjunto.

La dispersion o variacion de los datos intenta dar una idea del espaciamiento entre los datos. El valor
minimo que puede tomar S?es cero, y eso solo se presenta si toda la poblacion toma un valor tnico. El valor
de la varianza se hace mas grande en la medida conforme aumenta el esparcimiento de los valores

numéricos de los puntos de datos (Pantoja, 2002).

2.4.4 Desviacion estandar

La desviacion estandar es simplemente la raiz cuadrada positiva de la varianza, es decir:

s =452 (2.6)

2.4.5 Coeficiente de variacion
La relacion entre la desviacion estandar, como medida de dispersién, y la media como medida de tendencia
central, proporciona una idea acerca del grado de dispersion que existe en la muestra. Esta relacién se

conoce con el nombre de coeficiente de variacién y se define por la siguiente ecuacion:

Cy = (2.7)

Rl W

Dado que la desviacion estandar y la media tienen las mismas unidades, el coeficiente de variacion es una

medida de dispersién adimensional.

2.4.6 Histograma
Dentro de las herramientas graficas de la estadistica, el mas usual es el histograma. Para la construccion de
un histograma, es necesario dividir el rango de los datos en intervalos de igual tamafio, llamados clases.

Para ello, se tienen que ordenar los valores de los datos, en el caso del suelo, el valor de la propiedad, en
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orden ascendente o descendente. Posteriormente, se obtiene el rango, calculando la diferencia entre el valor

méximo y el minimo

El histograma expone la variacion aleatoria de una propiedad particular del medio sin considerar la
dependencia espacial de los datos muestreados. Si se toman todos los datos de los sondeos de alguna
propiedad en especifico y se construye el histograma, se puede conocer la distribucion aleatoria de la
propiedad en interés para la zona de estudio (Medina, 2001), como se muestra en la Figura 2.8.

No obstante, es necesario sefialar que, aunque el histograma es una herramienta simple y Util para interpretar
la composicion de una poblacion, carece de toda formalidad matematica. Por tanto, su uso esta restringido
por las hip6tesis que se consideran para su construccion, que distinguen entre la propiedad de analisis, el

namero de datos de la poblacién y el tamafio de cada clase (Medina, 2001).

El nimero de clases que se emplea para clasificar los datos en un conjunto depende del total de
observaciones de la muestra. Si el nimero de observaciones es relativamente pequefio, se recomienda, que
el nimero de clases sera cercano a cinco y nunca menor que este. Por otra parte, si se tiene gran cantidad

de datos, el nimero de clases recomendable esta entre 6 y 12, sin pasar de 15 clases (Pantoja, 2002).

NUmero de ocurrencias

0 50 100 150 200 250 300
Intervalos de clase, w (%)

Figura 2.8 Histograma de contenidos de agua.
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2.5 TECNICAS DE INTERPOLACION ESPACIAL

En geotecnia, las mediciones de una variable o pardmetro del suelo, generalmente se realizan en muestras
de suelo separadas una de otra por distancias relativamente grandes. Esto implica, no solo en las
dimensiones de la superficie de estudio, sino también en las distancias de separacion entre los puntos de

muestreo.

La interpolacion es el procedimiento que consiste en estimar los valores de una variable o una propiedad
dentro de un dominio (1D, 2D, 3D), en puntos donde no hay medicion, a partir de las mediciones existentes
(puntos de muestreo). Por el contrario, a la estimacion de valores en puntos ubicados fuera de este dominio,
se le denomina extrapolacion (Juarez, 2015) dependiendo de la dimensién puede ser una linea, un poligono

o un volumen.

La mayoria de las técnicas de estimacion espacial, son de tipo matematico, basadas en la geometria y alguna
aplicacion de la naturaleza fisica de los fendmenos. Estas técnicas, toman en cuenta la variacion sistematica
o determinista, pero no dan informacion acerca de la incertidumbre asociada a la estimacion. En este

aspecto, estan limitadas y no satisfacen los requerimientos que se demandan en la practica (Juarez, 2015).

2.5.1 Clasificacién de los métodos de interpolacion espacial
Existen diversos criterios para clasificar los métodos de interpolacion, sin embargo, en este trabajo se
presenta la clasificacion que presentan Liu et al. (2011), la cual agrupa las técnicas de interpolacién de la

siguiente forma:

= Métodos globales y locales
Los métodos globales utilizan toda la informacién disponible en la region de interés para obtener la
estimacion y capturar la tendencia general. Mientras que los métodos locales operan dentro de una pequefia
area circundante al punto que se esta estimando, con la finalidad de obtener las variaciones locales o de

corto alcance (Burrough y McDonnell, 1998).

= Métodos exactos y aproximados
Con base en la exactitud, un método que genera una estimacion de igual valor al observado de un punto
muestreado se denomina método exacto, por lo que, todos los demas métodos se consideran aproximados,
lo que significa que en los métodos de prediccion el valor generado y el valor medido (o conocido) difieren
(Burrough y McDonnell, 1998).
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= Meétodos puntuales y por bloque
En los métodos puntuales como su nombre lo indica, la interpolacién se realiza punto a punto, empleando
un conjunto de datos conocidos (de alguna propiedad del suelo) para interpolar en los nodos de una malla
de puntos, cuya posicion esta referenciada a un sistema coordenado. En la interpolacion por bloque, en un
conjunto de datos ubicados en un dominio se estima el valor del parametro a interpolar para diferentes
subdominios, un ejemplo de estimacion por blogue seria la estimacion de las propiedades para un estrato
en particular (Burrough y McDonnell, 1998; Juarez, 2015).

= Meétodos deterministicos y geoestadisticos
Respecto al mecanismo matematico, los métodos estocasticos incorporan el concepto de aleatoriedad y
proveen estimaciones (la parte deterministica) y asociando errores (la parte estocastica, incertidumbres
representadas como varianzas estimadas). Todos los deméas métodos son deterministicos porque ellos no
incorporan error y Unicamente generan estimaciones. En otras palabras, los métodos deterministicos no
tienen la evaluacion del error con los valores pronosticados, mientras que los estocasticos proporcionan una

evaluacion de los errores asociados con los valores generados (Burrough y McDonnell, 1998).

2.5.2 Métodos globales con enfoque deterministico

La mayoria de los métodos de interpolacion pueden dividirse en dos clases, globales y locales. Los
interpoladores globales utilizan toda la informacion disponible (datos) para estimar valores en puntos donde
no existe medicion. Los interpoladores locales, utilizan Unicamente la informacion (datos) ubicados en la
vecindad de los puntos cuyo valor seré estimado. Los interpoladores globales son utilizados para eliminar
los efectos de las tendencias mas importantes antes de utilizar los interpoladores locales para analizar los

residuos (Burrough y McDonnell, 1998).

Para la interpolacion global existen dos enfoques:

1. Elusode las técnicas de clasificacién para inferir los valores de una variable (pardmetro) basandose
en el conocimiento de los valores de otro atributo.
2. Eluso de las técnicas de regresion para inferir valores de una propiedad de interés por medio de los

valores de variables que son faciles de medir.

Respecto a los dos enfoques anteriores, el uso de las técnicas de clasificacion se aplica cuando los datos
espaciales son muy escasos, en cambio cuando se cuenta con suficientes datos, generalmente se recurre a

las técnicas de regresion. En general, las técnicas de interpolacién se clasifican en globales, inexactas y
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deterministas, la hipétesis basica de estas técnicas radica en que el valor del pardmetro de interés esta
fuertemente relacionado con otra variable, la cual puede ser utilizada para dividir el &rea de estudio en zonas
0 subdominios. Por otra parte, las técnicas de regresion como se menciond anteriormente utilizan
Unicamente los datos experimentales de la variable de interés y la ubicacién de los puntos de muestreo, a
diferencia de los métodos de clasificacion que utilizan Gnicamente informacion externa. Las técnicas de

regresion son globales, inexactas y estocasticas.

Existen técnicas de interpolacion global con mayor complejidad matematica, como el analisis espectral o
el analisis de Fourier, los cuales pueden ser usados para modelar la superficie de manera analoga al analisis
de tendencia. Estas técnicas generalmente requieren una gran cantidad de informacion con diferentes

escalas de resolucion (Burrough y McDonnell, 1998).

2.5.3 Métodos locales con enfoque deterministico

Cuando se utilizan interpoladores globales las variaciones locales tienden a descartarse como ruido
aleatorio. Sin embargo, intuitivamente esto no tiene sentido ya que los valores para cada punto por lo
general tienden a ser muy similares a los de sus puntos vecinos (Burrough y McDonnell, 1998). El
procedimiento general para identificar un conjunto de puntos para los cuales los valores seran estimados,

se basa en el siguiente procedimiento, el cual suele ser aplicado para cada uno de los puntos:

Definir una zona (vecindad) alrededor del punto a estimar.
Identificar dentro de la vecindad los puntos de muestreo.

Seleccionar una funcion matematica para modelar la variacion local entre puntos.

> w0 npoE

Estimar los valores de la variable para cada punto por medio de la funcion.

La mayoria de los intentos de prediccion espacial ha sido de forma matematica, basdndose en la geometria
y en la apreciacion de la naturaleza del fendmeno. En general los métodos de prediccidn, pueden ser vistos

como promedios pesados de la informacién (Webster y Oliver, 2007)
A continuacion, se presenta la forma en la que se asignan los pesos en algunos métodos vecinales mas

comunes, entre ellos: los poligonos de Thiessen, el método de los vecinos cercanos, el método de la

triangulacion e inverso de la distancia.
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Método de los poligonos de Thiessen

Los poligonos de Thiessen (también conocidos como diagramas de Dirichlet o Voronoi) se construyen
alrededor de cada punto de muestro. En este método se asume que todos los puntos dentro del poligono
tienen valores de muestro. Esto es equivalente a decir que cada punto tiene el mismo valor que su punto de
muestreo mas cercano. Este tipo de técnicas esta clasificado dentro de los métodos locales, exactos y
deterministicos (Burrough y McDonnell, 1998).

La construccion de los poligonos de Thiessen se realiza dibujando lineas entre los puntos vecinos, en este
caso puntos de muestreo. Estas lineas parten de las caras de los triangulos de Delaunay (Figura 2.9a). Un
triangulo de Delaunay tiene la propiedad de que al dibujar un circulo a través de sus tres vértices, este no
contendra ningln otro punto de muestreo, si este circulo contiene algin punto sera necesario redibujar los
triangulos. Posteriormente se dibujan un segundo conjunto de lineas que bisecciona las aristas de los
triangulos de Delaunay, este segundo conjunto de lineas conformara las fronteras de los poligonos de

Thiessen (Burrough y McDonnell, 1998), como de observa en la Figura 2.9b.

Region R? Region R?

7

a) Triangulacion de Delaunay. b) Poligonos de VVoronoi.

Figura 2.9 Construccion de los poligonos de Thiessen.
La regién muestreada R, es dividida por bisectores perpendiculares entre los N puntos de muestreo en

poligonos. Vi, i=1,2,...N, de tal forma que en cada poligono todos los puntos cercanos encerraran al punto

de muestreo xi. La prediccion en cada punto in V; serd el valor medido en x;. Los pesos asignados seran:

_ 1si Xi € VL' 28
i = {0 para los démas (28)
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Algunas de las deficiencias que presenta este método, son debido a que en la estimacion de valores en
puntos no muestreados se basa Unicamente en la informacion de un punto, ademas en los poligonos no
puede haber una estimacion del error, y la informacion de los puntos vecinos es ignorada. Cuando este
método se utiliza con fines de mapeo los resultados son crudos, para obtener la superficie de interpolacion,
se tiene que realizar una secuencia adicional (Webster y Oliver, 2007).

Meétodo de triangulacion

En este método, los puntos de muestreo son ligados con sus puntos vecinos por medio de lineas rectas para
crear triangulos que no contengan ninguno de los puntos de muestreo. Los valores medidos son
considerados como verticales sobre el plano base a una altura proporcional a los valores, con esto, se busca
que todo el conjunto de datos forme un poliedro que conste de planos triangulares mas o menos inclinados.
El objetivo es determinar la altura del plano en xo desde los vértices del triingulo por medio de interpolacion
lineal (Webster y Oliver, 2007).

Lo anterior, puede ser representado como un promedio pesado con los pesos determinados, para ello se
denotan las coordenadas de los tres vértices por {Xi1, Xi2}, {Xo1, X22} Y {Xa1, Xa2}, mientas que las
coordenadas del punto objetivo seran {Xo1, Xoo}. La estimacion de los pesos se realizara con base en la

expresion (2.9):

_ (%01 — x31) (x22 — X32) — (Xoz — X32) (X271 — X31) (2.9)

B (11 — x31) (22 — x32) — (92 — x32) (X271 — X31)

M

Los valores de los pesos A2 Y 43, se obtienen por medio de dos ecuaciones analogas a la ecuacion anterior.

Esta técnica se ubica en el grupo de los interpoladores locales, aunque es muy simple, presenta mejores
resultados que los poligonos de Thiessen. Por otra parte, este método contiene una serie de desventajas, ya
gue cada valor a estimar (prediccion) depende Gnicamente de tres datos, ademas la superficie resultante es
continua, pero tiene cambios bruscos de pendiente en los tridngulos. Cuando principal finalidad es predecir
en lugar de hacer un mapa de isolineas suaves, entonces las discontinuidades en la derivada son irrelevantes.
Otra dificultad es que la malla de triangulos no es Gnica, por tanto, no es obvio que la triangulacion definida
sea la mejor que cualquier otra; incluso para una malla rectangular hay dos opciones (Webster y Oliver,
2007).
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Meétodo de los vecinos cercanos (NaN)

Los vecinos cercanos (NaN) es un método que predice el valor de un atributo en un punto no muestreado
basado en el valor de la muestra mas cercano mediante el dibujo de bisectrices entre los puntos muestreados
(n), formando poligonos (Vi=, i=1,2,..., n) similares los de Thiessen (o Dirichlet/\Voronoi). Esto genera un
poligono por muestra y la muestra se localiza en el centro del poligono, de tal forma que en cada poligono
todos los puntos estdn mas cerca a su punto de muestreo. La estimacion del atributo en un punto no
muestreado dentro de un poligono Vi son el valor medido en el inico punto de datos muestreado mas cercano

X que es V(X)=V(Xi). Los pesos seran:

_ 1six; € V; 210
Ai = {O para los démas (210

A todos los puntos (o lugares) dentro de cada poligono se les asignara el mismo valor. No obstante, la

generacion de los poligonos en este método se puede realizar por varios algoritmos.

Meétodo de los vecinos naturales (NN)

Sibson (1981) combind las mejores caracteristicas de los dos métodos anteriores (TIN y NaN) para proponer
el método de interpolacion de los vecinos naturales. El primer paso es realizar una triangulacién de la
informacion por medio del método de Delaunay en el cual los vértices de los triangulos son los puntos de
muestreo en las franjas adyacentes de Dirichlet. Esta triangulacion es Unica excepto cuando la informacion
no es una malla rectangular regular. Para determinar el valor de cualquier otro punto, Xo, se inserta ese punto
en el mosaico, y sus vecinos, el conjunto T, son utilizados para la interpolacion. Sibson llamé a ese conjunto

como vecinos naturales (Webster y Oliver, 2007).
Para cada vecino la superficie A, la porcion de esta franja de Dirichlet que llego a ser incorporada en la

franja del nuevo punto se calcula. Esas areas, cuando son estandarizadas (suman 1) y se convierten en los

pesos (Webster y Oliver, 2007). Lo anterior se puede representar por medio de la siguiente ecuacion:
=sr——Vi=12..,N. (2.11)

Esto significa que, si un punto x; es un vecino natural, por ejemplo, x; pertenece a T, cuando A; tiene un
valor y el punto tiene un peso positivo. Por otra parte, si Xi no es un vecino natural, entonces no tiene area

en comun con el poligono y por tanto su peso A s cero.
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Este poligono es continuo y suave, excepto en los puntos de datos donde su derivada es discontinua. Sibson
lo llamd interpolador de vecino natural. A €l no le gusto el cambio abrupto de la superficie en los puntos
de informacion, por lo que realizé el método mediante el calculo de los gradientes estadisticos en la
superficie a partir de los vecinos naturales. Estos gradientes se combinaron con las mediciones ponderadas
para proporcionar la altura del nuevo punto. El resultado es una superficie lisa, la cual puede ser
diferenciable una vez. Al igual que la interpolacion poliédrica simple, es esta se devuelven los valores reales
en los puntos medidos, es decir, entra en la clasificacion de los interpoladores exactos (Webster y Oliver,
2007).

Meétodo de la red de triangulos irregulares (TIN)

La red de triangulos irregulares (TIN) es un método que fue desarrollado por Peuker y colaboradores en el
afio de1978 para la modelacién digital de elevacion que evita las redundancias de la matriz de altitud en las
mallas. En el método TIN, la triangulacion resultante cumple el criterio de triangulo de Delaunay, que
afirma que la circunferencia circunscrita de cada triangulo de la red no debe contener ningln vértice de otro
triangulo. Si se cumple el criterio de Delaunay en todo el TIN, se maximizara el &ngulo interior minimo de
todos los triangulos. El resultado es que los triangulos finos y largos se evitan en lo posible. (Webster y
Oliver, 2007: Burrough y McDonnell, 1998).

Las aristas de los TIN forman facetas triangulares contiguas, que se pueden utilizar para capturar la posicion
de entidades lineales que juegan un papel importante en una superficie, como cadenas montafiosas o
arroyos. A continuacion, se presentan unos graficos en los que se pueden ver los nodos y aristas de un TIN

(izquierda) y los nodos, bordes y caras de un TIN (derecha) en la Figura 2.10.

Region R?

a) Nodos y aristas. b) Bordes y caras.

Figura 2.10 Representacion de un TIN.
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Meétodo inverso de la distancia (IDW)

El método del inverso de la distancia o inverso de la distancia pesado (IDW) estima los valores de algin
atributo en puntos no muestreados por medio una combinacion lineal de los valores de puntos de muestreo
ponderados a través de la funcion inversa de la distancia del punto de interés a dichos puntos de
muestreados, como se muestra en la ecuacion (2.12). La ecuacion exacta de este método interpolador segun
Burrough y McDonnell (1998) es:

/
p
L 2.12)
n 1/ p
i=1/d;
donde: d; es la distancia entre Xo ¥ Xi, p € un parametro de potencia, y n representa en nimero de puntos
muestreados utilizados para la estimacion. El factor que tiene mayor impacto en el método IDW es el valor

del parametro de potencia (Isaaks y Srivastava, 1989).

La eleccion del parametro de potencia y el tamafio de la vecindad es arbitrario, por lo general, el valor que
se asigna al parametro p es 2, del cual resulta otro método denominado método inverso de la distancia al
cuadrado. Sin embargo, se recomienda seleccionar el valor de p con base en los errores de medicion. El
método IDW, se denomina de “promedio movil” cuando p es cero, “de interpolacion lineal” cuando p es 1

y “promedio pesado movil” cuando p no es igual a 1 (Burrough y McDonnell, 1998).

Las hipdtesis en las que se basa este método son las siguientes: i) el valor del atributo en un lugar no
muestreado o sin informacion es un promedio pesado de los valores de puntos de muestreo dentro de una
vecindad local que envuelve la zona no muestreada (Robinson y Metternich, 2006) vy ii) EI método IDW
asume gue los puntos de muestreo mas cercanos al punto no muestreado tienen mayor similitud en los

valores gue los puntos que estdn mas alejados (Liy Heap, 2008).

De igual forma a los anteriores, aunque el IDW es un método sencillo presenta varias desventajas. De
acuerdo con Myers (1994), las dos principales restricciones de esto método son: i) los pesos dependen
Gnicamente de las distancias entre los puntos de muestreo y en particular del punto que sera estimado, esto
es, hay un dominio de los pesos por completo de los sitios cercanos cuando el punto a estimar esta muy

cerca y ii) El método IDW no es exacto.
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Funciones Spline

Las funciones spline se componen de polinomios, cada uno de ellos es local y de grado p. Los polinomios
describen tramos de una linea o superficie suavemente unidas, y su p-1 derivadas son continuas. Los lugares
donde las secciones se unen son conocidos como nodos, y la seleccién de estos nodos confiere arbitrariedad
en la técnica. Las funciones spline obligadamente pasan por los puntos de datos. Alternativamente, por
medio de la eleccion de nodos alejados de los puntos de datos que pueden ajustarse por minimos cuadrados
o0 algun otro método para producir splines suavizados. Tipicamente las funciones spline son de grado 3, es
decir, polinomios cubicos (Webster y Oliver, 2007).

Superficies de tendencia
Un método que comenz6 a ser popular pos los cientificos enfocados en la geociencias, especialmente los
geodlogos petroleros, cuando por primera vez tuvieron acceso a las computadoras fueron las superficies de

tendencia. Esto es una forma simple de regresion maltiple en la cual los predictores son las coordenadas

espaciales de posicion (Webster y Oliver, 2007). Por ejemplo:

Ve, y) =f(x,y)+¢ (2.13)
donde V*(x,y) es el valor estimado para (X, y) y f denota una funcion de las coordenadas espaciales. El
modelo contiene un término error, &, y en la regresion esto se considera como independiente y con una
distribucion simétrica con media igual a cero y varianza o>.

Usualmente algunas funciones como los polinomios lineales, cuadrados o cubicos, son ajustadas por
minimos cuadrados a las coordenadas espaciales, y la ecuacion de la regresion resultante se emplea para la
prediccion. De esta forma, para un plano la ecuacién de regresion seria la siguiente:

V*(x,y) =ax+by+c (2.14)
Mientras que, para una superficie cuadratica, la expresion es:

V*(x,y) =ax+ by +cx* +dy* +exy + f (2.15)

El estimador puede ser expresado como un promedio pesado de la informacion para obtener la superficie

de tendencia como se presenta a continuacion. Las coordenadas espaciales y sus potencias se pueden
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representar por una matriz W con N filas para N puntos de muestreo, de tantas columnas como coeficientes
(a, b, c, d, e, f) se vayan a estimar. Para una superficie de primer orden podemos escribir las coordenadas

espaciales como la siguiente matriz:

1 x1 yi2
w=|b v (2.16)
1 xy yn

En la matriz W, la primera columna es una variable de relleno con valor de 1 y los valores medidos de V en

esas posiciones como el vector:

V(x1,¥1)
V= V(xz:.yl) (2.17)

V(xyn, yn)

Los coeficientes K (a, b, ¢, d, e, f) se obtiene por medio del siguiente producto matricial:
-1
K=(WTw) wTv (2.18)
Las estimaciones estan dadas por:

Vi = xoK (2.19)
donde X, es el vector columna [1 Xo1 Xoz]. LOs pesos estan dados por la ecuacion (2.17). Para una superficie
de mayor complejidad la matriz W simplemente se extiende agregando columnas para las potencias
adicionales de x, y.

Inicialmente las superficies de tendencia eran un método atractivo, pero el entusiasmo se convirtié en
decepcion. En la mayoria de los casos la variacidn espacial es tan compleja que es necesario un polinomio
de orden muy elevado para describirlo, como se observa en la Figura 2.11, mientras que las ecuaciones

matriciales resultantes son generalmente inestables. Los residuos de la tendencia son autocorrelacionados

y por tanto se rompe una de las hip6tesis de la regresion.
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Finalmente, debido a la componente aleatoriedad es grande y se oculta la tendencia determinista, el ajuste
de una parte del domino afecta a las predicciones en cualquier posicion. Asi, en una region gque contiene
montafias (valores altos) y planicies (valores bajos), la topografia o variacion sera determinada por las
fluctuaciones mucho mayores de los valores altos. Las superficies de tendencia no son lo suficientemente

locales y no devuelven los valores en los puntos con valores extremos (Webster y Oliver, 2007).

Ademas, Myers (1994) indica que la aplicacion de este método en la interpolacion para una dimension es
muy simple y por lo general da buenos resultados. Sin embargo, cuando se aplica en la interpolacion
espacial (3D), la superficie de tendencia provee unicamente informacion global y no local, esto en parte se

debe a que es un interpolador inexacto y suavizado.

a) Distribucién real del atributo b) Superficie de tendencia (1°" orden)
A A
¢) Superficie de tendencia (2% orden) d) Superficie de tendencia (3* orden)

Figura 2.11 Representacion grafica de las superficies de tendencia.
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En ocasiones las estimaciones generadas por los métodos de interpolacién poligonales, se utilizan en etapas
previas al anélisis del problema, debido a que presentan un bajo nivel de precision y confianza, sin embargo,
pueden proporcionar el orden de magnitud en la estimacion. También pueden utilizarse para comprobar los

resultados de un método de estimacion mas sofisticado como los geoestadisticos (Rossi y Deutsch, 2014).

Los métodos anteriores se enfocan Gnicamente en la geometria o las distancias en el momento de realizar
la interpolacion, Sin embargo, ignoran el aspecto de mayor relevancia de la interpolacion, la continuidad
espacial de la variable en estudio (Emery, 2013). Esta deficiencia en la interpolacion, conlleva a que estas
técnicas sean consideradas como deficientes o poco satisfactorias en el analisis de la variacion espacial de
las propiedades geotécnicas del subsuelo. Auny cuando tiene un fundamento matematico bien establecido,
omiten, se consideran de caracter simplista, al no considerar la estructura de correlacion espacial de las

propiedades y la anisotropia (Juarez, 2015).

2.5.3 Redes neuronales artificiales (RNA)
Ademas de los métodos interpoladores tradicionales, existen herramientas alternativas como las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) que han sido aplicadas en problemas geotécnicos, las cuales consideran la
no linealidad en la variacion de las propiedades de los suelos y las relaciones entre los puntos cercanos y
distantes (Shahin et al., 2011; Park, 2010).

Algunas de las aplicaciones de las RNA en los problemas de &mbito geotécnico, se orientan hacia: a)
modelacion constitutiva del suelo, b) variacién espacial de propiedades geotécnicas, ¢) capacidad de carga
en pilas, d) estabilidad de taludes, €) licuacion de arenas, f) cimentaciones g) geo-sismica y h) tuneles y
operaciones subterraneas. A continuacién, se presenta los fundamentos basicos de las redes neuronales

artificiales.

Las redes neuronales artificiales, son uno de los tres elementos que conforman la inteligencia artificial,
surgieron de distintos estudios como un intento por construir modelos matematicos de unidades de
procesamientos elementales anidadas en una estructura cerebral que permitiera el flujo a través de ellas,

con una gran similitud al cerebro humano (Haykin, 1999), tomando en cuenta los siguientes elementos:
1. El conocimiento adquirido por la red desde un entorno se da por medio del proceso de aprendizaje.

2. La fuerza de las conexiones interneuronales, se conocen como pesos sinapticos y se utilizan para

almacenar el conocimiento adquirido.
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Haykin (1999) define a las RNA como un procesador distribuido masivamente en paralelo, constituido de
unidades simples de procesamiento, con propensién natural para almacenar el conocimiento adquirido con

base en la experiencia, que puede ser utilizado segun se disponga.

La RNA, estan conformadas por una serie de niveles (capas) o unidades de procesamiento, cada una de
ellas a su vez estan constituidas por un cierto niimero de neuronas o nodos, como se observa en la Figura
2.12.

Dendritas

y N

AXON .
Terminacién

Nerviosa

— —
—l —
— —
— —
Capa de Capa de
entrada Capas ocultas salida

(Procesamiento)

I
L

Flujo de la informacion

Figura 2.12 Estructura de una RNA (adaptada de Garcia, 2009).

El procesamiento de la informacién dentro de una RNA es la siguiente, los nodos en la capa de entrada
proporcionan los elementos respectivos para el patrén de activacion, el cual lo constituyen las sefiales de
entrada a los nodos de la segunda capa (oculta). Posteriormente, las sefiales de salida de la segunda capa
son utilizadas como entradas en la tercera capa y asi sucesivamente para el resto de la red. Tipicamente, las
neuronas que integran cada una de las capas de la red tienen como entradas solo a las sefiales de salida de
la capa anterior. Los conjuntos de sefiales de salida en la capa final de la red constituyen la respuesta global
de la RNA (Shahin et al., 2011).

En resumen, se puede sefialar que los tres aspectos basicos de un modelo neuronal artificial son los

siguientes:
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1. Un conjunto de sinapsis o enlaces de conexion, cada uno caracterizado por un peso.

2. Un sumador que permita realizar la adicion de las sefiales de entrada, ponderando las respectivas
sinapsis de las neuronas (combinador lineal).

3. Una funcién de activacién que limite la amplitud de la salida de una neurona. Tipicamente, el rango
normalizado de la salida de una neurona se puede escribir como el intervalo cerrado [0,1] o

alternativamente como [-1,1].

Descripcion matematica
Una RNA, puede ser descrita matematicamente mediante la siguiente funcion:

y(k) = flo(k), w)] (2.20)
donde: y (k) es la salida de la red neuronal, ¢(k) es el vector de entrada y w es el vector que contiene los

pesos (parametros) wij que optimizan la asignacién de entradas-salidas.

Un conjunto de unidades como la que se muestra en la Figura 2.13, integran la unidad de calculo de la RNA

donde las entradas simples I, son ponderadas y sumadas, por medio de la funcion net, cuya expresion es

netj = ZILWU (221)

i=0

El resultado obtenido con la ecuacion (2.21), se utiliza para calcular la activacion de cada unidad, la cual,

posteriormente, se trasforma en la salida de la unidad por medio de funcion.

p(*) —

Salida y(k)

Entradas <
Sumatoria

Pesos sinapticos

Figura 2.13. Estructura de una unidad de célculo (Haykin, 1999).
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Arquitectura de la RNA

La arquitectura de una RNA, es la forma en la que se encuentran organizados los nodos (0 neuronas) y
capas de la estructura neuronal (Haykin, 1999), en términos mas estrictos la arquitectura de una RNA se
define por medio de los siguientes elementos: i) NUmero de capas, ii) Tipo de conexiones y iii) Grado de

conexion. Las clases o tipos de arquitecturas, son las siguientes:

1. Redes monocapa
2. Redes multicapa

3. Redes recurrentes

El primer tipo de arquitectura (monocapa), es la mas simple, inicamente esta conformada por la capa de
entrada con sus respectivas neuronas que presentan una interconexion directa sobre los nodos contenidos

en la capa de salida.

La segunda clase (multicapa), se distingue por la presencia de una 0 mas capas ocultas, dentro de las cuales
se encuentran los nodos de calculo también conocidos como nodos ocultos. El término oculto hace
referencia al hecho de que en esta parte de la RNA no se puede ver directamente la entrada o la salida de la
red. La principal funcién de estos nodos es dar un procesamiento a las entradas externas y a las salidas de
la red de forma atil. Al incrementar el nimero de capas ocultas en la red, se habilita a la red neuronal para

extraer estadisticas de orden superior a partir de las entradas

En el tercer tipo (recurrente), a diferencia de las de alimentacion hacia al frente, presentan un ciclo de
retroalimentacion. En la capa oculta se emiten sefiales a la capa de salida y estas a su vez regresan
nuevamente a los nodos de la capa de entrada, es decir, se genera un retroalimento para RNA (Haykin,
1999).

Con base en la anterior, es muy claro que el desempefio computacional de las RNA se basa principalmente
en la arquitectura de la RNA, la cual depende generalmente de la determinacion de los parametros de
entradas, del nimero de capas ocultas y de neuronas o nodos en cada una de ellas y de las salidas. Sin
embargo, no existe un marco claro para la seleccion de una arquitectura neuronal 6ptima, en general, los
parametros de la arquitectura son determinados por medio de prueba y error, de tal forma que el nimero de
neurona en la capa de entrada, el nimero de capas ocultas y de nodos, en ocasiones o por lo general, se

determinan realizando varias corridas del modelo (Park, 2011; Shanin et al., 2011).
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Aprendizaje

El aprendizaje de una red neuronal, es un proceso iterativo de ajuste de pesos sinapticos. Idealmente, una
red adquiere mayor conocimiento respecto a su entorno después de cada iteracion en el proceso de
aprendizaje (Haykin, 1999). La definicion del proceso de aprendizaje implica la siguiente secuencia de
eventos:

1. Lared neuronal es estimulada por un entorno.
2. Lared neuronal sufre cambios como resultado de esta estimulacion.
3. Lared neuronal responde en un nuevo camino al entorno, por los cambios que han ocurrido en su

estructura interna.

Sin embargo, es importante entender la diferencia entre algoritmo de aprendizaje y paradigma de
aprendizaje. Al conjunto prescrito de reglas bien definidas para la solucion de un problema de aprendizaje
se les Ilama algoritmo de aprendizaje. Como es de esperarse, no hay un algoritmo Unico para el disefio de
una RNA. Asimismo, se tiene un “conjunto de herramientas”, representadas por una variedad de algoritmos
de aprendizaje, cada uno con sus respectivas ventajas y desventajas. Esta diferencia entre los algoritmos
radica en el camino y la formulacion del ajuste del peso sinaptico (Haykin, 1999). Por otra parte, cuando se
toma en cuenta la relacion entre la RNA y su entorno durante el aprendizaje, entonces se habla de un

paradigma.

En la Figura 2.14, se representa esquematicamente la taxonomia del proceso de aprendizaje.

Aprendizaje

1 1
Algoritmos Paradigmas
| | | | | | | |
Error- Aprendizaje Ley de Aprendizaje Aprendizaje - No
[ correcicon de Bolzman ] Thorndike de Hebb competitivo Supervisado Por refuerzo supervisado

Figura 2.14 Taxonomia del proceso de aprendizaje (modificado de Haykin, 1999).

38



Capitulo 2. Descripcion del subsuelo para fines geotécnicos

Funcidn de activacion

Como se mencioné anteriormente, la funcion de activacion es la que define la salida de la neurona. Las
funciones mas utilizadas habitualmente, se presentan de forma resumida en la Tabla 2.1. Sin embargo, del
conjunto de funciones presentadas, la que se utiliza con mayor frecuencia para la construccion de los
modelos neuronales es la funcion sigmoide, definida como una funcidn estrictamente creciente, que exhibe

un balance entre el comportamiento lineal y no lineal (Haykin, 1999).

Tabla 2.1 Funciones de activacion.

Funcion Ecuacion Rango
Lineal f(x)=x [-o0,+00]
Umbral f(x)=sing(x) [-1, +1]

f()=H(x) [0, +1]
-lsix<-1

Lineal por tramos fo)=1 x, si +H1 < x <- [-1, +1]
+1, si x>+l

Sigmoide f)=1/(1+e™) [0 +1]

f(x)=tanh(x) [-1, +1]
Gaussiana f(x)=Ae 8% [0, +1]
Senoidal f(x)=Asen(wx+g) [-1, +1]

En la Figura 2.15, se presentan las graficas cada una de las funciones de activacion.

| 1) | | 109 |
0 0 0Fr /
1 -1 1
0 0 0
a) Lineal b) Escalon ¢) Lineal por tramos
I 1

(=}

AN \\v/\\/

0 0
¢) Gaussiana f) Senoidal

0
d) Simgmoide

Figura 2.15 Graéfica de las funciones de activacion (Fausett, 1994).
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Criterio de convergencia de una RNA

La convergencia de una RNA, depende de varios factores, los principales son tipo de red seleccionada y
del tipo de problema a resolver. Por tanto, no existe un criterio Gnico para detener la etapa de entrenamiento
de una red, sin embargo, algunos autores como Haykin (1999), Shahin et al., 2008 y Park (2011),

recomiendan utilizar los siguientes:

1. Se ha alcanzado una cota de error que se considere suficientemente pequefia.

2. Se establece un numero fijo de iteraciones y una vez que se supera este nimero se detiene el
proceso.

3. Sehallegado a un punto de saturacién, en el cual por mas que se entrene, ya no es posible reducir

el error.

Los resultados de las RNA obtenidos en aplicaciones geotécnicas, indican que este tipo de técnica
proporciona resultados aceptables, debido a que consideran la no linealidad en la variacion espacial de las
propiedades de los suelos. Sin embargo, en ocasiones, el uso de las RNA, presenta los siguientes
inconvenientes: i) Sobrestimacion, esto ocurre, cuando los modelos neuronales son sobrenentrenados, es
decir, cuando se excede el nimero de iteraciones en la etapa de entrenamiento, esto genera variaciones muy
pronunciadas o erraticas en las zonas de transicion y en las fronteras del modelo, ii) Subestimacion, cuando
la RNA es subentrenada, las estimaciones por lo general son demasiado suavizadas y iii) No proporcionan
informacion de la incertidumbre asociada a la estimacién, por tanto, no se puede cuantificar el error
obtenido en la prediccion (Shahin et al., 2008; Park, 2011).

Por otra parte, existen otros métodos para determinar la variacion de las propiedades del subsuelo, como es
el caso de la geoestadistica, la cual toma en cuenta la continuidad o dependencia espacial entre las
propiedades geotécnicas en puntos cercanos, por medio del concepto de funcién de autocorrelacién y

recurriendo al formalismo matematico avanzado de los campos aleatorios (Auvinet, 2002).

Con el uso de la geoestadistica, se pretende contribuir a eliminar una parte de la subjetividad que existe
actualmente en la interpretacion de los resultados de las campafias de reconocimiento. Se trata de una
herramienta que complementa, pero no sustituye, los criterios tradicionales de interpolacion basados en
evidencias geoldgicas y en particular en la geomorfologia y la sedimentologia (Auvinet, 2002).
Adicionalmente, esta técnica, proporciona informacién de la incertidumbre asociada a la estimacion, la cual
es de gran utilidad cuando se busca detectar alguna anomalia en algin punto o zona dentro del sitio de

estudio.
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3

FUNDAMENTO TEORICO DE LA
GEOESTADISTICA

3.1 DEFINICION

Matheron (1969), define la geoestadistica como la aplicacion del formalismo de las funciones aleatorias al
reconocimiento y estimacion de fendmenos naturales. Auvinet (2002) la define, en un sentido amplio, como
la aplicacidn de los principios de la teoria de la probabilidad y la estadistica a las ciencias de la tierra, para
describir en forma mas realista las variaciones espaciales de las propiedades del subsuelo en un sitio de

interés o dentro de una estructura térrea.

En términos generales, la geoestadistica se enfoca en los siguientes dos aspectos: i) aspecto aleatorio que
representa las variaciones locales del medio, vy ii) aspecto estructurado que refleja las tendencias a gran

escala (Sarma, 2002). En general, la metodologia geoestadistica estd compuesta por tres etapas:

1. Elanalisis exploratorio de los datos.
2. Elandlisis estructural (correlacion espacial).

3. Las predicciones (estimacién o simulacion).

Sin embargo, antes de realizar la descripcion a detalle de cada una de estas tres etapas, es necesario definir

el formalismo de los campos aleatorios (Auvinet, 2002; Diaz, 2002).
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3.2 CAMPOS ALEATORIOS

En geoestadistica se considera que los valores de las variables de interés en diferentes puntos de un medio
geoldgico constituyen una familia de variables aleatorias V(X) o campo aleatorio, como se observa en la
Figura 3.1. Estas variables, son valores numéricos asociados a los resultados de un experimento; en
términos formales, una variable aleatoria es una funcion, de valor generalmente real, cuyo dominio es un

espacio muestral (Auvinet, 2002), estas variables se pueden dividir en las siguientes dos categorias:

1. Variables aleatorias discretas, las cuales pueden asociarse con los enteros.

2. Variables continuas o mixtas o también conocidas como continuas o mixtas.

V1(X1,Y1,Z1)
V3(X3,Y3,Z3)

V2(X2,Y2,22)

4———=—=— — —

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
v

\ AV

Figura 3.1 Representacion esquemaética de un campo aleatorio (Medina, 2001).

Un campo aleatorio que sélo es compatible con sus pardmetros descriptivos se denomina campo aleatorio
no condicional, pero si el campo aleatorio se hace ademas especifico a un conjunto de mediciones que
dependen de la posicion, este se denomina campo aleatorio condicional. Los campos aleatorios
condicionales por tanto permiten simular configuraciones espaciales que pretendan imitar la realidad

(Deutsch y Journel, 1992). Para describir un campo aleatorio, se emplean los siguientes parametros:

= Valor esperado o esperanza del campo
wy (X) = E{V(X)} (3.1)
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= Varianza
o2 (X) = Var[(X)] 3.2)
= Desviacion estandar
0,(X) = Var[(X)] (3.3)
= Coeficiente de variacion
_ o) 3.4
&)= Fwony ¢4

* Funcién de autocorrelacion (definida en el espacio R°X RF)
Esta funcion es un momento de segundo orden mixto que puede centrarse induciendo el concepto de funcién

de autocovarianza, y su expresion es la siguiente:
R, (X1X7) = E{V(X)V(X,)} (3.5)
= Funcion de autocovarianza
La autocovarianza representa el grado de dependencia lineal (parecido) que existe entre los valores de la

propiedad de interés en dos puntos diferentes del medio. Se puede escribir bajo la forma de un coeficiente

de autocorrelacion adimensional, cuyo valor queda siempre comprendido entre -1 y1.

Cy (X1, X2) = Cov[V(Xy),V(X2)] = E{[V(X1) — my XDIV (X)) — py (X1} (3.6)

Cuando es posible aceptar la hipétesis de que el valor esperado de la variable de interés es constante en
todo el dominio (eventualmente después de haber removido la tendencia) y que la autocovarianza espacial
dependa solamente de la distancia entre los puntos X; y Xz, se dice que el campo es estacionario en sentido
amplio y se cumple:

Cr = (X2, X1) = €y Xy — X1) = Cy(h) 3.7)

donde h es un escalar igual a la distancia entre los puntos X; y Xa.
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= Coeficiente de autocorrelacion

CV(XllXZ)

vl (3.8)
oy (X1 oy (X3)

P(X1,X2) =

Respecto a la autocovarianza y al coeficiente de autocorrelacién, conviene subrayar que sus funciones no
son propiedades intrinsecas de los puntos X1 y X, ya que dependen también de la poblacion, es decir de

dominio en el que el campo se encuentra definido.

En el caso multivariable, el coeficiente de correlacion entre las variables aleatorias primaria V(X) y
secundaria S(X), queda definido como la covarianza de ambas variables (V,S) dividida entre sus respectivas

desviaciones estandar, como se muestra a continuacion:

cy(V,S)
Oy O0g

p(V,S) = (3.9)

En los dos casos anteriores, el valor del coeficiente de autocorrelacion tiene valor adimensional que varia
entre -1y 1. El valor de p es un indicador del grado de dependencia o de correlacion entre ambas variables
(Rossi y Deutch, 2014).

= Funcidn de distribucién de probabilidad.

Fyi,..vn = (Ul; v U X, ---;Xn) = P[V(Xl) < ] (3.10)

Entre esta funcién destaca la distribucion de primer orden y sus derivadas, las densidades de probabilidad
conjuntas. Si estas funciones (y los momentos asociados) son invariantes por traslacion en el espacio para
cualquier valor de n y cualquier conjunto de puntos Xi,...,Xn, se dice que es el campo aleatorio es
estrictamente estacionario. Asimismo, si en el medio considerado, la esperanza, la varianza y los demas
parametros son constantes, se dice que es estadisticamente homogéneo. En cambio, si la varianza y la

esperanza del campo no son constantes se dice que presentan cierta tendencia o deriva (Auvinet, 2002).
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3.3 ESTACIONARIDAD

La aplicacién de la teoria de los campos aleatorios es drasticamente simplificada si la informacion es
estacionaria, esto es, cuando las leyes de probabilidad que gobiernan las series de tiempo o de espacio, son
independientes de la ubicacién de los puntos de muestreo. La informacion se dice que es estacionaria en

sentido estricto cuando se cumplen los siguientes puntos:

o La media, es constante con la distancia, esto es, que no hay tendencia ni deriva en los datos.
e Lavarianza es constante con la distancia.
¢ No hay variaciones estacionales.

e No hay fluctuaciones irregulares.

En la Figura 3.2 se muestran los distintos grados de estacionaridad de una variable aleatoria, en funcién de
las variaciones de dos de sus parametros, la media (linea discontinua) y la varianza (linea continua). El caso
estrictamente estacionario se observa en la Figura 3.2a, donde la media y la desviacion estdndar permanecen
constantes. En la 3.2b, se observa con estacionaridad fuerte, al tener Unicamente la media constante, en la
Figura 3.2c, se muestra una variable con estacionaridad débil, debido a que la media varia, pero la varianza
permanece constante, finalmente, en el la Figura 3.2d, se puede ver, una variable aleatoria no estacionaria,

ya gue sus dos parametros varian (Diaz, 2002).

a) Estrictamente estacionaria c) Estacionaridad débil

b) Estacionaridad fuerte d) No estacionaria

Figura 3.2 Grados de estacionaridad de una variable aleatoria (Diaz, 2002).
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3.4 TENDENCIA O DERIVA

Cuando la esperanza matematica E{V(X)} no es constante en las coordenadas de posicion (x, y) y en la
profundidad (z), se dice que el campo aleatorio presenta una tendencia o deriva. En este caso, las varianzas
y otros momentos, incluyendo a las funciones de probabilidad pueden presentar variaciones espaciales.

Si la deriva no es apreciable, es posible aceptar las hip6tesis de que el campo es estacionario, por o menos
en sentido amplio, donde se dice que el medio es estadisticamente homogéneo. Si la deriva es significativa,
conviene separar la parte determinista (variacion del funcional de la propiedad) de la parte aleatoria y

trabajar con el residuo, es decir, retirar la tendencia del campo experimental (Juarez, 2015).

El célculo de la tendencia, se realiza mediante el ajuste de un modelo lineal (hiperplano en los casos 1D,

2Dy 3D), de la siguiente forma:

V*(x) =ax+b
V*(x,y) =ax+by+c (3.11)
V*(x,y,z) =ax+by+cz+d

donde, a, b, cy d son los coeficientes de regresion.

3.5 EFECTO DE ESCALA

La estructura de los medios geotécnicos varia en forma considerable dependiendo de la escala a la que se
observa. Lo anterior dificulta la definicion de las propiedades fisicas, mecéanicas e hidraulicas requeridas
para caracterizar estos materiales. A determinada escala, estas propiedades pueden llegar a presentar un
valor relativamente estable cuando el volumen del material es suficientemente grande para que pueda ser
considerado como representativo. Sin embargo, la estabilizacion alcanzada a una escala determinada resulta
precaria. Este efecto de escala es un fendmeno, que origina muchas dificultades en mecénica de suelos. Por
tanto, escoger una escala adecuada para un modelo geotécnico y alimentarlo con parametros mecanicos
realmente representativos es de hecho una de las partes mas delicadas del trabajo del ingeniero especialista
en suelos (Auvinet, 2002).

Para apreciar la variabilidad espacial de las masas de suelos, el geotecnista cuenta con una informacion
escasa obtenida en campafias de reconocimiento en la cuales el tiempo disponible y el costo siempre
imponen limitaciones drasticas. Surge entonces el riesgo de no detectar ciertos rasgos importantes del
dominio en estudio, incluyendo detalles geol6gicos menores que, frecuentemente, como lo subraya

Terzaghi (1955), condicionan el comportamiento de la masa térrea. Ademas, una exploracién limitada

46



Capitulo 3. Fundamento teorico de la geoestadistica

implica el riesgo de un error estadistico, es decir la posibilidad de subestimar o sobrestimar el valor medio
y la dispersion de las propiedades del medio debido al insuficiente nimero de muestras (Auvinet, 2002).

El conocimiento de los pardmetros principales del campo aleatorio representativo de las variaciones de las
propiedades permite evaluar la esperanza y dispersion de los valores medio de dichas propiedades en areas
0 volimenes contenidos dentro del medio. Asi, en un campo estacionario, la esperanza del valor medio Vo

de la propiedad de interés en un volumen 2 es (Papoulis, 1985):

E{Vo}=E {% f V(X)dX} = E{V(X)} (3.12)
n
por tanto, su varianza sera:
Var{V,} = E{V3} — E*{V,,} (3.13)
es decir:
1
- _ 2 3.14
Var{V,} hE E{ fn V(X)dX fn V(X)dX} E fﬂ {(V(X)DX} ] (3.14)

Lo cual puede escribirse como:

VaT{Vn}:% fn fn E{V(X)V(X,)} dX,dX, — fn fn E(V(X)}E(V(X,)} dX,dX, (3.15)

es decir:

1
Var{Vg}=§ f f Cy(Xy,X3) dX,dX, (3.16)
0 J0

En la misma forma, se muestra que la covarianza entre valores medios de la propiedad en dos dominios ©;

y £, con o sin traslape es:

1
2.0,

Cov[Vpq, Vo] = f f Cy(Xy,X,)dX,dX, (3.17)
21 70,

La ecuacion 3.15, también puede escribirse como sigue:
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Var{Vﬂ}=W f f oy (X, X,) dX,dX, (3.18)
n n

Dado que el coeficiente de correlacién es inferior o igual en valor absoluta la unidad, se observa que la
varianza del valor medida una propiedad aleatoria estacionaria en un dominio dado tiende a disminuir
cuando las dimensiones de dicho domino crecen (excepto en el caso trivial cuando la correlacion es perfecta.
Esta formulacion fue utilizada por Auvinet (1986) para estudiar el efecto de escala geométrico en los medios

granulares. En la literatura, este fendémeno se conoce también como reduccion de varianza (Juarez, 2015).

3.6 ANALISIS EXPLORATORIO

El anélisis exploratorio es la primera etapa del analisis geoestadistico, en la cual se recurre al uso de técnicas
estadisticas convencionales que permiten obtener un conjunto de informacion desconocida a priori sobre
la muestra bajo estudio, que es imprescindible para realizar correctamente un analisis geoestadistico (Diaz,

2002), ademas de detectar valores extremos atipicos (outliers) (Rossi y Deutsch, 2014).

La presencia de estos valores, puede afectar seriamente los momentos de segundo orden como la varianza
y la covarianza. Asimismo, cuando un conjunto de datos (registro de propiedades) contiene outliers, pueden

reducir una buena correlacion existente entre dos variables o bien mejorar una correlacién pobre.

3.7 ANALISIS ESTRUCTURAL

Este analisis, es uno de los topicos mas importantes de la geoestadistica, debido a que se encarga de la
caracterizacion de la estructura espacial de una propiedad o fenémeno regionalizado (campo aleatorio). Se
puede decir que el analisis estructural consiste en estimar y modelar una funcién que refleje la correlacion
espacial de la o las variables aleatorias a partir de la adopcion razonada de la hip6tesis mas adecuada acerca
de la variabilidad. Esto quiere decir que, en la dependencia de las caracteristicas de estacionaridad del
fenémeno se modelard por medio la funcién de covarianzas o del coeficiente de autocorrelacién (Diaz,
2002).

Auvinet (2002) define al analisis estructural como la estimacion de los parametros del campo a partir de los
datos disponibles. Los pardmetros descriptivos de un campo aleatorio, que se definieron anteriormente,
pueden ser estimados a partir de los resultados discretos (muestras aisladas) o continuos (sondeos) de las
campafias de reconocimiento. En el caso de sondeos continuos, aceptando que el campo es estadisticamente
homogéneo y ergddico (es decir, que sus parametros pueden ser estimados partir de una sola realizacion

del mismo) el valor esperado o esperanza matematica puede ser evaluado utilizando la aproximacién:
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L
Wy = () = % f V() dx (3.19)
0

donde L es la longitud del sondeo.

En la misma forma, es posible estimar la autocovarianza a lo largo de la direccion como:

L

Cy(hu) = %f VX))V (x + hu)dx — p*? (3.20)
0

donde u es el vector unitario en la direccion en la que se evalua la covarianza y h es un escalar. La estimacion
de la autocovarianza mediante esta expresion presenta un ligero sesgo, como puede verificarse evaluando

la esperanza del segundo miembro.

El estimador estadistico para todo medio es:

[V(X1) = py XD]V (X2) — py (X2)]

-

1
X, X,) =~
Cr(XiXp) =

=1
. N (3.21)
=5 D VOV — iy (K (X,)
i=1
donde N es el nimero de pares
Por otra parte, si se introduce la variable indicadora:
_(1siVX)<vwv 3.22
v (v, X) = {0 SiV(X) > v (3.22)

La funcién de probabilidad de primer orden del campo puede ser estimada a partir de registros continuos

con base en la relacion:

Fy(v,X) =P[V(X) < v] = % f LIV(v, X)dx (3.23)
0

En el caso de las muestras aisladas, las estimaciones se realizan usando expresiones discretas andlogas a las

expresiones anteriores.

Definidos los parametros del campo aleatorio, es posible estimar la propiedad de interés en puntos donde

ésta no ha sido medida, recurriendo a estimadores insesgados de minima varianza.
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Correlograma experimental

La estructura espacial de un campo aleatorio, como se menciond anteriormente, se puede describir por
medio de funciones de autocovarianza. Una funcién de autocorrelacion llamada correlograma también se
puede utilizar para los mismos propésitos. El correlograma describe la dependencia por medio de un
coeficiente de correlacion lineal, formalmente denominado como coeficiente de correlacion lineal de
Pearson. En aplicaciones mineras, por lo general se utiliza con frecuencia el concepto de variograma, es

decir, la varianza del campo incremental (Auvinet, 2002; Juarez, 2015).

Sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones ingenieriles, el uso del concepto de variograma no presenta
realmente ventajas por lo que se usa cominmente la funcién de covarianza (Auvinet, 2002). De hecho,
algunos de los programas mas comunes de geoestadistica transforman sistematicamente los variogramas en
funciones de autocovarianza para dar mayor estabilidad a los algoritmos numéricos empleados (Deutch y
Journel, 1992).

El correlograma experimental, se obtiene al normalizar la funcién de autocovarianza (ec. 3.7) y expresarla
por medio del coeficiente de correlacion (ec. 3.8). Para ello, se estima el valor de p(Au) para cada valor de
C(Au), con los valores obtenidos se construye una grafica de una curva donde se relacionan los valores de

p(Au) y h(Au) (Judrez, 2015), la cual se puede observar en la Figura 3.3.
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Figura 3.3 Correlograma experimental vertical de contenido de agua
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Para cada sondeo vertical se puede obtener su funcién de autocorrelacion estandarizada (correlacion

vertical), es decir, para los n sondeos ubicados en un sitio se puede obtener las n funciones que describan
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la dependencia vertical existente, entre los datos de un sondeo. La dependencia espacial vertical, respecto
a la profundidad, entre los valores de un sondeo medida en términos del coeficiente de correlacion pv cuando
Ahver=0 es pv(0)=1, ya que la correlacion de los valores del sondeo al compararse consigo mismo es perfecta
(el perfil de un pardmetro es igual a si mismo). Asimismo, el valor de pv, tiende a disminuir conforme

aumenta la magnitud de 4h. de un mismo perfil (Medina, 2001).

Correlograma experimental cruzado
En el analisis geoestadistico multivariable, es necesario incluir modelos de correlacién que permitan evaluar
la relacion que guardan dos propiedades (primaria y secundaria) distintas entre si, por medio del coeficiente

de autocorrelacion, a lo cual se le denomina correlacion cruzada (Wackernagel, 2003; Diaz, 2002).

Para la estimacion de los modelos de correlacion cruzada verticales, se comparan entre si los dos perfiles
con informacion de las dos propiedades que coexisten en el mismo punto, aumentando la magnitud de 4h.
Mientras que, para la estimacion del modelo de correlacion horizontal cruzado, se comparan los perfiles de

las propiedades primarias con todo el conjunto de sondeos de la variable secundaria, conservando =0

A diferencia de los correlogramas experimentales obtenidos en el analisis geoestadistico univariable, en el
caso multivariable, se espera que los modelos de correlacidn cruzados, tanto en la direccién vertical como
en la horizontal, el valor del coeficiente de autocorrelacién sea menor que uno, cuando h=0, debido a que
no existe una correlacién perfecta en dos propiedades geotécnicas diferentes, como se observa en la Figura
3.4.
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Figura 3.4 Correlograma experimental vertical cruzado de Vs y qc.
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Correlograma exponencial
Después de obtener los correlogramas experimentales, se busca ajustar la informacion de la propiedad a
una funcién matematica que incluya las correspondientes distancias de correlacion, a dicha funcién de

ajuste se le denomina correlograma teérico o exponencial, dependiendo del tipo de modelo que se utilice.

Para estimar la correlacion espacial de forma cuantitativa se introduce el término de distancia de correlacion
(también conocida como alcance, influencia o rango), que es la distancia a partir de la cual las variables
aleatorias regionalizadas V(X1) y V(Xz) son independientes para cualquier X € Q € R”, de aqui que se
interprete como zona de influencia (Juarez, 2015). Esta distancia (6=2a), se determina a partir del
correlograma experimental, definiéndose como dos veces el area bajo la curva hasta la interseccion con el

eje horizontal. El valor de esta area, se puede obtener por medio de la siguiente expresion:

Ac
a =f p(Au)da (3.24)
0

donde 4. es el valor critico de A y donde p se anula por primera vez.

Existen distintos modelos de autocorrelacién, las cuales se muestran en la Tabla 3.1. Sin embargo, en el
estudio de la variacién espacial de propiedades, las funciones mas utilizadas son: la exponencial simple,
exponencial cuadrada y la esférica (Dasaka, 2005; Jaksa et al., 1999). En este trabajo, se utilizo la funcidn
exponencial del tipo simple, ya que como lo indican Auvinet (2002) y Juarez (2015), es la funcién que

mejor se ajusta a los correlogramas experimentales de las propiedades geotécnicas del subsuelo.

Tabla 3.1. Funciones tedricas de autocorrelacion (VanMarcke, 1983; Jaksa et al., 1999).

Nombre del modelo Funcion de autocorrelacion D|stan0|a.d,e Rangq fje
autocorrelacion, p| fluctuacion, &
|Ax]|
Triangular px={1- 4 Ppara x| <a a a
0 para|Ax| > a
L |Ax|
Exponencial simple pX = exp <_T> b 2b
. |Ax[\®
Exponencial doble px =exp|— (—) c Ve
c
Ax Ax
Markov de 2° orden pxX = exp (— %) (1 + %) d 4d
. . Ax| Ax
Exponencial cosenoidal px = exp (— —) cos (—) e e
e e
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A partir de los modelos de variacion aleatoria en la direccion vertical y horizontal, se puede obtener el grado
de dependencia lineal entre dos puntos, es decir, la integracion de ambos modelos en uno solo, para lograr
la descripcion de la variable en el espacio. Esto es posible para dos puntos cualesquiera en el dominio de
analisis, ya que se puede obtener la correlacion entre ambos en funcién de las distancias Euclidianas, es

decir:

p(bx, Ay, Az) = p (VAxZ + dy? + Az7) (3.25)

La expresion anterior implica que la funciéon de autocorrelacion es invariante a la transformacion
ortonormal de las coordenadas del campo. Sin embargo, en ocasiones la estructura de autocorrelacién puede
ser parcialmente isotrdpica, por ejemplo, respecto a las direcciones horizontales del campo, por tanto, la

ecuacion (3.25), quedaria de la siguiente forma:
p(Ax,Ay,Az) = p ( Ax? + Ay?, Az) (3.26)

Un modelo de variacion espacial tridimensional, considerando la anisotropia en las tres direcciones en el
espacio, se obtiene al utilizar la ecuacion (3.25) y el modelo exponencial simple, representado por medio

de la siguiente expresion:

|Ax| 1Ayl IAZI> (3.27)

p(Ax, Ay, Az) = exp <— 5. 5, 3

donde Jx, dy Y J;, son las distancias de autocorrelacion tedricas obtenidas en el analisis estructural.

Asimismo, cuando solo se toma en cuenta la anisotropia parcial en las direcciones horizontales (x,y) del

campo, el modelo de autocorrelacién tridimensional queda representado por la siguiente ecuacion:

p(Ax, Ay, Az) = exp| — \/ (%)2 + (%)2 (3.28)

donde &, y &, son las distancias de correlacion horizontal y vertical: Ah = \/(xi - xj)2 + (y; + yj)2 y

Az = |Zi — zj| son las componentes horizontales y verticales de la distancia entre dos puntos i y j.
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3.8 ESTIMACION UNIVARIABLE
A partir de un conjunto de datos (puntos de medicion) es posible realizar predicciones, utilizando alguna
de las siguientes técnicas (Juarez, 2015):

= Estimacion: consiste en obtener el valor esperado de una variable en un punto sin medicion.

= Simulacién: consiste en obtener el valor posible de una variable en un punto sin medicion.

Estimacion

La estimacion, constituye uno de los objetivos mas importantes de la geoestadistica, y consiste en obtener,
de la manera mas precisa posible, un valor que no ha sido medido, a partir de los datos disponibles. Uno
de los aspectos mas importantes de la estimacion, es la cuantificacion de la incertidumbre en los valores de
un campo aleatorio y la probabilidad de que estos valores superen o queden debajo de ciertos limites
(Auvinet, 2002; Emery, 2013).

Una técnica que permite alcanzar el objetivo de la estimacion condicional lineal sin sesgo, conocida también
como filtro de Wiener o Kriging. (Deutch y Journel, 1992). El Kriging es un término que ha sido acufiado
para designar al mejor estimador lineal insesgado, (BLUE, por sus siglas en inglés) de un punto y por bloque
(Burrough y McDonnell, 1998). El término “mejor”, se debe que los factores de ponderacion se determinan
de tal forma que la varianza de estimacion sea minima, “lineal”, porque es una combinacion ponderada de
los datos y “sin sesgo”, porque el error de estimacidn tendrd una esperanza con valor igual o cercano a cero
(Juérez, 2015).

Este método, pertenece a la categoria de los métodos estocasticos, ya que supone que las mediciones
experimentales, constituyen una sola realizacion de un proceso aleatorio (o estocéstico). En efecto, algunas
de las ventajas del empleo de los métodos geoestadisticos, no reside Unicamente en las estimaciones
puntuales o de bloque, sino a que proporcionan informacion de la incertidumbre asociada a dichas
estimaciones (Rota, 2007). Enseguida, se presenta una descripcion general de algunas variantes del método

de Kriging.

Kriging Simple (KS)

La técnica del Kriging Simple, asume la hipétesis de los valores de la media y la varianza son conocidos en
el campo aleatorio. Es decir, supone que se hacen mediciones de una variable de interés V(X) en los puntos
Xi (i=1, 2, 3, ...N), esto es, que se tienen realizaciones de las variables V(Xy),..., V(Xq) y se quiere predecir

o0 estimar V*(X), en el punto X donde no se realiz6 medicion o no se tiene informacion (Wackernagel, 2003).
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Considerando lo anterior, el problema gira en torno a la construccién de un promedio pesado para realizar
la estimacion de algun valor en un punto de interés X por medio de la informacion de los puntos de muestreo

Xi=1, ...,N, como se observa en la Figura 3.5.

Figura 3.5 Puntos de muestreo y puntos de estimacion en la region R? (Wackernagel, 2003).

En esta situacion, este método propone que el valor de la variable en estudio pueda predecirse como una

combinacion lineal de n variables aleatorias por medio de la siguiente expresion:
n
V*(X)=a+ z V(X)) (3.29)
i=1

Para la estimacion del coeficiente a y de los pesos Ai se examinan las condiciones de ausencia de sesgo y

de minima varianza, como se describe a continuacion:

Condicién de ausencia de sesgo.

El valor esperado del error de estimacién es:

E(V (0 -V} =a+ ) AEVED} - EWOO}=a+ ) Ay — (3.30)
i=1 i=1

Para garantizar que el valor esperado sea nulo se debe plantear lo siguiente:

Q= [1 _ Z ai] 0 (3.31)
i=1
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Este sistema de n ecuaciones con n ponderaciones desconocidas, es el sistema del Kriging Simple, que en

notacion matricial se expresa de la siguiente forma:

CXy—X) -+ CUy—X)](h) (CK—X
E . E E = E (332)
CX,—X)) - CXp,—Xp) An CX,—X)
O bien, puede escribirse también en términos del coeficiente de autocorrelacion:
pXi—X) o plXi—X)] (M) (PCa—X)
: : g : (3.33)
Pl —=X1) = pUn =X (n) (PR =)
Por tanto, el estimador queda expresado por medio de la siguiente ecuacion:
n n
V(X) = z AV(X) + |1 - z Ai] Wy (3.34)
i=1 i=1

La media aparece con un ponderador que representa el complemento de la ponderacidon acumulada de los
datos. Lo anterior significa que, entre mas lejos se encuentre de los datos a estimar X, mas bajos seran sus

ponderadores y mayor sera la ponderacion en la media, en cierta forma la media compensa la falta de datos.

El Kriging Simple es rigurosamente equivalente a la técnica de estimacion condicional en un campo
Gaussiano (Auvinet, 2002). Por otra parte, el KS asume estacionaridad de segundo orden, esto es una media,
varianza y covarianza constante a lo largo de todo su dominio o region de interés (Webster y Oliver, 2001).
Sin embargo, dado que dicha hip6tesis es con frecuencia demasiado restrictiva, se recurre al uso del Kriging
Ordinario (Burrough y McDonnell, 1998).

Kriging Ordinario (KO)

Este método es una variante del Kriging Simple, aunque se puede aplicar a casos mas generales. Uno de los
requerimientos para aplicar este método es la estacionaridad de segundo orden en la informacion (es decir,
se considera la expectativa de que los valores de la media y la desviacion estandar sean aproximadamente
constantes en todo el domino). En el Kriging Ordinario se considera que el valor de la media yv del campo
aleatoria es desconocida, por tanto, bajo esta consideracion, el insesgo en el KO debe ser garantizado, para

lo cual, la suma de los pesos Ai necesariamente tiene que ser igual a 1.
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Lo anterior permite generalizar al KO en situaciones donde esta medida no es constante en el espacio: la
media puede variar de una regién a otra, siempre que sea aproximadamente constante en cada vecindad.
Por tanto, Gnicamente se conoce la funcion de covarianza C(h) o el variograma Y{h) y que la media sea
desconocida. (Krige, 1962; Matheron, 1965; Vanmarcke, 1983; Deutsch, 1992; Auvinet, 2002).

Tomando en cuenta lo anterior y partiendo la ecuacion (3.34) es posible encontrar un estimador lineal sin
sesgo y de minima varianza que no requiera el conocimiento de la media, imponiendo la siguiente

condicion:

=1 (3.35)

n
i=1

Dado que uy es desconocida, para que el valor esperado sea nulo se debe considerar a=0. Por tanto, el

estimador del Kriging Ordniario, es el siguiente:
n
V) = Y VKD (3.36)
i=1

Expresando la varianza del error de estimacion en funcion de la covarianza:

n

Var[V*(X) —V(X)] = z LA CX —X)—2 z 1,C(X — X)) +C(0) (3.37)
i j i=1

n
i=1j=1

El sistema de ecuaciones del KO es el siguiente:

n

(
| > X —X)+v=CX—-X),i=1,..n
4 i=1 . (3.38)
i=1
En notacion matricial, se tiene:
CXy—X) - CXy—X)1] (A4 CX, — X)
: : : : _ : (3'39)
CX,—X;)  CX,—X 1|, CX,—X)
1 1 o] \u 1
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Normalizando las covarianzas, el sistema se puede representar de la siguiente forma en términos del

coeficiente de autocorrelacion:

pX1—X1) - p(Xy —Xp)1] (A4 X1 —X)

; : ) (2 i (3.40)
p(Xn - Xl) p(Xn - Xn)l /ln p(Xn - X)

1 1 0] \u 1

El estimador proporcionado por el Kriging Ordinario se considera mas robusto que el del simple. Al no
requerir conocimiento de la esperanza del campo, puede adaptarse mejor a variaciones locales. Sin
embargo, el hecho de que el método no requiera el conocimiento de la esperanza solamente constituye una

ventaja minima ya que este parametro se conoce mejor que la funcién de autocovarianza (Auvinet, 2002).

El valor de la varianza del error minimizado asociado a la estimacion (o%ek(X)), también conocida como

varianza de estimacion, se obtiene por medio de la siguiente expresion:

0BeX) = VarlVOO] +p = ) 2 Gl — XD (3.41)

=1

donde Var [V(X)] es la varianza de campo, u es el multiplicador de Lagrange.

Auvinet (2002) y Juarez (2015), indican que se puede demostrar que el valor de esta varianza siempre sera

menor o igual a Var[V(X)].

Kriging Universal

El Kriging con tendencia, normalmente conocido como Kriging Universal (KU), el cual fue propuesto por
Matheron (1969). Es una extension del Kriging Ordinario, sin embargo, la diferencia radica en que el KU
incorpora una tendencia local dentro de la vecindad de bldsgqueda como una funcion gque varia suavemente
en el dominio de estudio. EI KU estima los componentes de tendencia dentro de cada vecindad de busqueda

y después aplica el Kriging Simple sobre los correspondientes residuos (Burrough y McDonnell, 1998).

Kriging Residual
Esta variante de la técnica de Kriging parte de las siguientes circunstancias: i) La variable aleatoria V(X) es
estacionaria 0 al menos cumple con la hip6tesis intrinseca, pero en ocasiones V(X) no cumple con esta

condicién, y se caracteriza por exhibir tendencia. A diferencia del Kriging Universal, en este caso se conoce
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el orden de la tendencia, o bien se puede estimar mediante el método de minimos cuadrados o por medio
de una regresion lineal, a partir de esta, se obtienen los residuos y posteriormente se aplica el Kriging
Ordinario (Wackernagel, 2003).

Los métodos de estimacion descritos anteriormente como el Kriging Simple, Ordinario, Universal y
Residual, en términos geoestadistico estrictos, no son modelos multivariados. A pesar de que utilizan un
modelo de funcion aleatoria que comprende un nimero infinito de variables aleatorias, las cuales son
utilizadas Unicamente para la modelacion de un solo atributo (Olea, 1999), en términos geotécnicos una
sola propiedad. Sin embargo, hay casos donde se requiere modelar mas de un atributo dentro de un campo

de estudio, y en esos escenarios cuando se recurre al uso de la geoestadistica multivariada.

Simulacién

La simulacion es el proceso por medio del cual se genera una posible configuracion de un campo aleatorio
compatible con sus parametros descriptivos (simulacion incondicional) o con estos parametros y, ademas,
con los datos disponibles (simulacién condicional). Se puede generar asi una serie de realizaciones 0
imagenes que permiten apreciar, en particular, valores externos potencialmente problematicos (Juarez,
2015).

La forma mas sencilla de simular un campo aleatorio consiste en considerar que el mismo punto esta
representado por n puntos de abscisas X1, Xz, ... X, donde, para cada punto, se deben obtener realizaciones
del grupo de variables aleatorias abscisas V(X1), V(X2),...V(Xys), con la estructura correcta del campo en
cuanto a esperanza y matriz de covarianza. La simulacion se realiza generalmente sobre una malla de puntos
en dominio de interés y se reduce, por tanto, al generar cierto nimero de variables aleatorias conjuntamente

distribuidas. Los dos tipos de simulacion que se realizan son los siguientes:

a) Simulacion incondicional. Este tipo de simulacion requiere inicialmente la generacion de una
secuencia de valores de variables aleatorios estandares independientes distribuidos normalmente
(con media cero y varianza unitaria), obtenidas a partir de dos variables aleatorias distribuidas

uniformemente entre 0 y 1.

b) Simulacién condicional. Se considera la hipétesis en la cual el campo aleatorio V(X) ha sido medido
en los puntos Xi, Xa,....XnY que esta simulado en los puntos Xp+1, Xp+2,...Xp+n. POr tanto, se desea
generar realizaciones de V(X) que igualen de manera exacta los datos en p puntos y que sean

aleatorios en los n-p restantes.
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En la simulacion condicional de un campo aleatorio se usan las esperanzas, varianzas y covarianzas
condicionales sobre los datos disponibles. Se pueden generar varios puntos al mismo tiempo o generar uno
a la vez e incorporar el punto generado a los datos. Segin Shinozuka (1996) esta ultima forma es la mas
eficiente. De esta forma, los valores simulados se incorporan entre los datos disponibles y a partir de estos

es posible generar nuevos puntos.

Por otra parte, existen algunas diferencias entre las técnicas de prediccion. Segin Rossi y Deutsch (2014),
la principal diferencia radica, en que la simulacion intenta reproducir las propiedades estadisticas y
espaciales de la funcidn aleatoria V(X), mientras que, en la estimacion, busca que el valor estimado V*(X)
en el punto X sea lo mas parecido posible al valor real desconocido V(X), como se muestra En la Figura 3.6.

i1

¥ |

a) Estimacién b) Simulacién

Figura 3.6. Comparacién entre modelos de estimacion y simulacion (Rossi y Deutsch, 2014).

En la Tabla 3.2, se muestran las técnicas de estimacién y simulacién, que se utilizan con mayor frecuencia

en la etapa de prediccion del analisis geoestadistico (Juarez, 2015).

Tabla 3.2 Técnicas de prediccién (Juarez, 2015).

Estimacion Simulacion
Probabilidad condicional Matricial (LU)
Kriging Simple Espectral
Kriging Ordinario Bandas Rotantes
Kriging Universal Secuencial Gaussiano
Kriging Indicador Secuencial Indicador
Cokriging* Gaussiano Truncado
Validacion Cruzada Recocido simulado

De las técnicas de prediccion incluidas en la tabla anterior, el Cokriging, pertenece a los modelos de

estimacion multivariable, que se presentan en el siguiente apartado.
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3.9 ESTIMACION MULTIVARIABLE

Los métodos de estimacion multivariados permiten analizar dos o méas atributos dentro de un mismo campo.
En geoestadistica dos o mas variables aleatorias definidas en un dominio de estudio se denominan variables
corregionalizadas (Olea, 1999), es decir, las variables coexisten en el mismo espacio fisico y delimitado
(Wackernagel, 2003).

La estimacion conjunta de variables aleatorias, comunmente se conoce como Cokriging (Kriging en
conjunto), y es andlogo al Kriging. Sin embargo, a diferencia de los métodos univariables, donde sélo se
utiliza la correlacién espacial de una sola variable para determinar los coeficientes en el estimador lineal,
en el Cokriging se recurre al uso la correlacion espacial de cada una de las variables (primaria y secundaria)
y a la correlacion espacial cruzada al mismo tiempo. El término Cokriging esté reservado para una regresion

lineal que ademas utiliza datos definidos por diferentes propiedades (Auvinet, 2002; Juarez, 2015).

En algunos casos y bajo ciertas condiciones, el analisis geoestadistico multivariable presenta algunas
ventajas respecto al analisis geoestadistico univarible (Wackernagel, 2003), entre ellas, se pueden

mencionar las siguientes:

1. La variable de interés es una combinacion lineal de variables aleatorias. La estimacion directa de

la combinacidn lineal no es usualmente la Gptima.

2. Cuando hay pocos puntos de muestreo de una variable (primaria), pero esta presenta una buena
correlacién con otra variable (secundaria) que ha sido mayormente muestreada. Esto da como

ventaja, que dicha correlacién mejore la estimacion de la variable primaria.

3. Cuando una variable exhibe baja continuidad espacial, pero que esta altamente correlacionada con
otra variable, la cual exhibe una continuidad relativamente alta. Nuevamente los valores observados
de la segunda variable pueden ayudar para la estimacién de la variable primaria, particularmente si

esta Ultima ha sido poco muestreada.

Isotopia y heterotopia

En el andlisis geoestadistico multivariable, se emplean dos conceptos, la isotopia y la heterotopia, que son
relevantes para aplicar la estimacion conjunta. Estos conceptos hacen referencia a la distribucion de las
mediciones disponibles de las dos variables aleatorias V(X) y S(X) dentro del domino de estudio. Debido a
gue en ocasiones las variables pueden coexistir dentro del mismo punto, o bien, estar en puntos con una

ubicacion distinta dentro del dominio (Wackernagel, 2003).
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Lo anterior, se resume a los siguientes tres casos y se ilustra en la Figura 3.7.

1. Isotdpico.
2. Parcialmente heterotdpico.
3. Enteramente o totalmente heterotopico.

@ Variable primaria | | Variable secundaria

O 0O OO O O OO
0 o [] o
e [ ] e ] @
o () [] ® []
() [] @ [] 1o e
O O O O O 0O
0 o I[1 [0 O o o [ | []

a) Isétopico b) Parcialmente heterotopico c) Totalmente heterotdpico

[]

Figura 3.7 Condiciones de isotopia y heterotopia (Wackernagel, 2003).

En el caso isotopico (Figura 3.7a), se tienen datos de las variable primaria y secundaria en los mismos
puntos de muestreo, asimismo, ambas variables presentan una buena correlacion lineal positiva. Bajo esta
condicidn, la técnica Cokriging, es equivalente a aplicar el método de Kriging por separado a cada una de
las variables. Por tanto, en este caso el analisis geoestadistico multivariable no presenta ninguna ventaja

ante el univariable (Wackernagel, 2003).

En el caso parcialmente heterotépico (Figura 3.7b), se observa que, dentro del domino de estudio, hay
puntos con informacidn de las variables primaria y secundaria gue coinciden en posicién, y adicionalmente,
se puede ver gque hay una mayor cantidad de puntos con informacién de la variable secundaria. Esta
condicién permite, que, del subconjunto isotdpico, se puedan estimar los modelos de correlacion cruzados,
mientras que los datos restantes de la variable secundaria, participaran como auxiliares en las estimaciones
de la variable primaria. Por tanto, en este caso, la técnica del Cokringing se impone a los métodos

geoestadisticos univariables (Wackernagel, 2003).

Finalmente, en el caso enteramente o totalmente heterotépico (Figura 3.7¢), se aprecia que hay una ausencia

de coincidencias las ubicaciones de los datos de las variables (primaria y secundaria). Esto impide que se
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pueda determinar el grado de correlacion entre las variables y estimar los modelos de correlacion cruzados.
Esta condicion, imposibilita la aplicacion del analisis geoestadistico multivariable (Wackernagel, 2003).

Como se menciond anteriormente, el método de Cokriging es una extension natural del Kriging, donde una
variable de interés (primaria) es estimada en ubicaciones donde no se tiene medicion, con base en la
informacidn de una variable auxiliar, localizada dentro del mismo dominio de estudio (Warckerngel, 2003).
En la estimacién multivariable, el Cokriging, por lo general, reduce la varianza de la estimacion, ya que

considera implicitamente la correlacion espacial existente entre las dos variables (Chiles y Delfiner, 2012).

A diferencia de las técnicas de estimacion univariable (Kriging Simple y Ordinario), el Cokriging propone
el uso de pocos datos de alguna propiedad en particular, siempre y cuando, la cantidad de datos permita
determinar los modelos de correlacién cruzados (Goovaerts, 1997). En el correlograma cruzado pvs(h), a
diferencia del correlograma univariable, donde los valores siempre son positivos, en el caso multivariable,
pvs(h) los valores pueden ser negativos. Esto se asocia con la correlacion negativa entre las dos variables,

es decir, el incremento de una de alguna de las dos variables implica el decremento de la otra (Hohn, 1988).

El problema de estimar varias variables corregionalizadas simultdneamente utilizando el Cokriging es el
enfoque mas riguroso, basandose en una menor cantidad de hipdtesis. Sin embargo, requiere que se
disponga de un alto namero de puntos de muestreo, donde estén medidas todas las variables, para una
adecuada estimacion de los modelos de correlacion cruzados. Cuando no se cumple con este requisito el

Cokriging puede perder su superioridad sobre otros métodos alternativos (Diaz, 2002, Rota, 2007).

El planteamiento basico para la estimacion por medio del Cokriging es considerar la estimacion de V*(X)
como una combinacion lineal de las observaciones disponibles de la variable primaria V(X) mas las
combinaciones lineales de las observaciones de las covariables relacionadas S(X). En los siguientes

parrafos, se describen dos variantes del Cokriging, el Simple y el Ordinario.

Cokriging Simple
Es el caso mas sencillo del Cokriging, su hip6tesis basica al igual que en el caso univariable es la
estacionaridad de sus variables (primaria y secundaria), ademas, se asume que la media de cada una de las

variables sea conocida:

E{V(X)} = pn
E{S(O} = w2

(3.42)
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Considerando lo anterior, la expresion de estimacion del Cokriging Simple es:
n m
VOO0 = o+ ) VOO = ] + B [S(6) — o] (3.43)
i=1 j=1

La parte izquierda de la ecuacion (3.43) simboliza la estimacién conjunta de la variable en el punto V*(X),
V(Xi), i=1,2,...n 'y S(X)), j=1,2,..n, representan los puntos muestreados de la variable primaria y de la
covariable respectivamente, Ai, i=1,2,...n y pi, j=1,2,3,....n son los pesos de la variable primaria y
secundaria (Diaz, 2002)

La asignacion de los pesos en este método, se realiza de igual forma el Kriging (caso univariable), ya que
en este caso los pesos son los que minimizan la varianza del error de estimacion sujeta a la restriccion de

que el predictor sea insesgado (Diaz, 2002).

Otro de los aspectos importantes de este método, es que a diferencia de la estimacion univariable donde
Unicamente se requiere un modelo para las covarianzas (Cv) de la variable primaria V(X), en el analisis
multivairiable (Cokriging) se requiere un modelo conjunto para la matriz de covarianza donde se incluyan
las covarianzas de la variable secundaria (Cs) y las covarianzas cruzadas (Cvs y Csv) (Deutsch y Journel,

1992), o bien, en términos del coeficiente de correlacion.

Las condiciones de optimizacion de la ecuacién (3.43) son los siguientes:
= Estimador sin sesgo:

E{V'(X)} = E{V()}

(3.44)
= Varianza minima
Var[V(X) — v*(X)] (3.45)
Para la primera condicidn, se obtiene:
EQV*(X)} =ty = 0 (3.46)

Para cumplir con la segunda condicion de minima varianza, se plantea la derivada parcial para ambos

pardmetros (A1 y ) y se iguala a cero de la siguiente forma:
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aVar[V(X) - V*(X)]

= — 3.47
an 0 parai=12,..,n ( )
y
VarlV(X) - V*(X

arlV (%) @] =0 parai=1.2,..,m (3.48)

apB;

La expresion de la varianza se tiene:
Var[V(X) —V*(X)] = Var[V(X)] + Var[V*(X)] — 2Cov[V(X),V*(X)] (3.49)

o bien:

Var[V*(X)] = Var {z AV — uv]} + Var {z B; [S(Uj) - ,us]}
+ 2000 () 2VED -] . B[5(U) - ]}

(3.50)

de la cual resulta:

Var[v*(X)] = z z A2 Cr (XiiX;) + z z BiB;Cs(UiU;) +2 Z Z AB;Crs(XiX;)  (351)

donde Cy es la funcion de covarianza de la variable principal, Cs es la funcion de covarianza de la variable

secundaria, mientras que Cys es la funcién covarianza cruzada de las dos variables.

Las ecuaciones (3.50) y (3.51) se pueden representar en forma matricial cuyas expresiones se muestran a

continuacion:

o lE =1 (352)

donde Cy, es la submatriz de covarianza de la variable primaria, Cs, la submatriz de covarianza de la variable
secundaria, Csy s la submatriz de covarianza cruzada (variable primaria y la secundaria), mientras que Ay

S constituyen el vector de los pesos asociados de la variable primaria y secundaria respectivamente.
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En términos del coeficiente de autocorrelacion, p, el sistema matricial (3.52), queda representado de la

I:‘ V 1 ] {ﬁ } {‘ } ( )

Las ecuaciones anteriores como se menciond anteriormente, corresponden con el caso en el que las

esperanzas son conocidas.

Cokriging Ordinario
En esta variante de Cokriging, el conocimiento de la media no es necesario, sin embargo, cuando se utilizan
dos 0 mas variables se imponen las siguientes condiciones para los pesos de la variable primaria y las

covariables auxiliares:

n

z&i=1yiﬁj=0 (3.54)
=1

i=1

Retomando la condicion anterior y la ecuacion (3.43), la expresion de la estimacion del Cokriging

Ordinario queda de la siguiente forma:
n m
V(X)) = zAiV(Xi) +Zﬂj5(Xj) (3.55)
i=1 j=1

Cuando se tiene sélo una variable secundaria, el sistema de ecuaciones para el Cokriging Ordinario es:

G Cis 1 01(2 Cox

CGv C 0 1[)B(_)Cx (3.56)
1 0 0 0O])|# 1
0 1 0 01\t 0

donde Cy es la submatriz de covarianzas de la variable primaria, Cs es la submatriz de covarianzas de la
variable secundaria, Cvs y Csv es la submatriz de covarianzas cruzadas entre la variable primaria y la

secundaria, p1 Yy p2, son los multiplicadores de Lagrange de las variables primaria y secundaria.
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En términos del coeficiente de autocorrelacion pv, el sistema matricial (3.56), queda representado de la
siguiente forma:

pvr pvs 1 0](4 Pvx

pvs Ps 0 1[)B L _)Psx (3.57)
1 0 0 Of)Ha 1
0 1 0 0l\K 0

donde pv es la submatriz de autocorrelacion de la variable primaria, ps es la submatriz de autocorrelacion
de la variable secundaria, pvs ¥ posv €s la submatriz de correlacion cruzadas entre la variable primaria y la

secundaria, p1 Yy p2, son los multiplicadores de Lagrange primario y secundario respectivamente.

El valor de la varianza del error minimizado asociado a la estimacion multivariable, también conocida como

varianza de estimacion, se obtiene por medio de la siguiente expresion:
n n
e (X) = Var[VIX)] + g — z Ai Gy (X — Xi) — Zﬁi Cvs(Xn —X;) (3.58)
i=1 j=1

donde Var [V(X)] es la varianza de la variable primaria, Cvy Cys son las covarianzas primarias y cruzadas,

Ay p son los pesos primarios y secundarios, y1 es el multiplicador de Lagrange de la variable primaria,
Otra forma del célculo de la varianza de la estimacion conjunta segun Chiles y Delfiner (2012), es por
medio de la varianza de estimacion del Kriging Ordinario, pero considerando adicionalmente el grado de

correlacién existente (r)entre las dos propiedades en estudio. Con base en los anterior, la varianza de

estimacion del Cokriging Ordinario, se puede obtener de la siguiente forma:
ofck (X) = o (X)(1 —1?) (3.59)

donde oek?(X), es la varianza de estimacion del Kriging Ordinario y r, es el coeficiente de correlacion entre

las propiedades primaria y secundaria.
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Finalmente, algunos especialistas indican dos razones que justifican que siempre es preferible estimar por
Cokriging en lugar de hacer Kriging para cada una de ellas son las siguientes (Emery, 2013):

e Seaprovecha para estimar una variable, la informacién aportada por las demas. Por lo general, la
varianza de estimacion obtenida del Cokriging es igual o menor a la del Kriging.

e Semejora la coherencia de los resultados de estimacidn, puesto que se toma en cuenta las relaciones
lineales entre variables. Por ejemplo, cuando las variables representan proporciones, la suma de las
estimaciones es igual a 100%, situacion que no se cumple al realizar el Kriging por separado a cada

variable.

Asimismo, existen dos situaciones donde el Cokriging coincide con el Kriging de cada variable (Emery,
2013):

e Las variables son independientes entre (sus variogramas o correlogramas son nulos).

e Los variogramas o correlogramas simples y cruzados son proporcionales entre si (modelo conocido
como correlacion intrinseca) y el muestreo es isotdpico, es decir, las variables han sido medidas en
todos puntos de muestreo. En este caso, las variables poseen la misma continuidad espacial y se

vuelven redundantes entre si.

El Cokriging mejora notablemente los resultados del caso univariable, bajo la condicion de heterotopia
parcial y cuando las variables poseen una buena correlacién espacial. Este método es particularmente
ventajoso cuando una variable adicional es mas accesible que la variable de interés. Sin embargo, esta

ventaja desaparece si la correlacion entre las variables es pequefia.
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3.10 METODOLOGIA DE APLICACION

El fundamento tedrico de la metodologia del analisis geoestadistico, se puede adaptar para analizar la
distribucién espacial de las propiedades geotécnicas del subsuelo. Para este analisis, es necesario realizar
una serie de etapas de forma ordenada y secuencial, como se indica en el diagrama de flujo de la Figura

3.8.

Recopilacion de
informacion geotécnica

v

Construccion de
las bases de datos

Analisis exploratorio

v

Andlisis estructural o de
correlacion espacial

Prediccion
v v
Univariable Multivariable
(Kriging ordinario) (Cokriging ordinario)

v

Visualizacién de
resultados

FIN

Figura 3.8 Etapas de un andlisis geoestadistico (modificado de Juarez, 2015).

La descripcién general de las actividades correspondientes a cada una de las etapas del diagrama anterior,

es como sigue:
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3.10.1 Recopilacion de la informacion geotécnica

Como punto de partida del andlisis geoestadistico, se retinen los datos disponibles de cada uno de
parametros por analizar, provenientes de los sondeos geotécnicos realizados dentro del area de estudio.
Adicionalmente, se recopilé informacién de los elementos topograficos y geolégicos del area estudiada,
con el proposito de contar con elementos que contribuyan a una adecuada caracterizacion de las condiciones
del subsuelo. Los datos experimentales, son capturados en formato numérico y almacenados en archivos

electronicos con la finalidad de facilitar su manejo en los programas computacionales.

La informacion recopilada (sondeos, geologia y topografia), fue georeferenciada e integrada en un Sistema
de Informacion Geografica (SIG). Para la georeferenciacion, en este trabajo, se utilizd la proyeccion
Universal Tranversal Mercator (UTM), con Datum WGS84.

3.10.2 Construccion de las bases de datos

Para los analisis, se disefiaron y construyeron un conjunto de bases de datos, unas de tipo numérico donde
se integra los datos de las propiedades geotécnicas analizadas y otras con informacién de profundidad y
espesor de las capas tipicas del subsuelo. Debe sefialarse, que la informacion disponible fue previamente

analizada y revisada, con la finalidad de descartar los perfiles con datos incompletos o con valores atipicos.

e Propiedades geotécnicas, esta informacion la constituyen un conjunto de archivos que almacenan
los valores numéricos de las propiedades geotécnicas (contenido de agua, resistencia gc en CPT,
indice de compresion y velocidad de onda de corte), obtenidos a partir de los perfiles geotécnicos.
Los datos numeéricos de las propiedades, se almacenaron bajo un formato tabular con los siguientes

campos, identificador del sondeo (Id), coordenadas de posicidn (X, Y, Z) y el valor del parametro.

e Estratigrafia, conformado por un conjunto de archivos, donde se registra la profundidad y el

espesor de las capas tipicas del subsuelo de la zona de estudio (FAS, CD, FAI, DEP).

3.10.3 Analisis exploratorio

Descripcion estadistica

En esta etapa se analizan los datos con el propésito de tener un conocimiento general de los datos de cada
una de las propiedades, haciendo énfasis en identificar: i) la distribucion espacial de los valores de la
propiedad dentro del campo analizado, ii) determinar el rango de variacién de la magnitud de los parametros
e iii) identificar los valores maximos y minimos de las propiedades del subsuelo. Adicionalmente, cuando

se aplica el andlisis geoestadistico multivariable, en esta etapa se incluye la estimacién de la correlacion
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entre dos propiedades geotécnicas, mediante graficas de regresion. La descripcion estadistica, permite
identificar la presencia de valores atipicos dentro del medio analizado, conocidos como outliers. Estos
valores, no deben pasar desapercibidos, ya que pueden afectar considerablemente los resultados de la

estimacion.

Por otra parte, con base en las evidencias geoldgicas es posible definir si el medio puede representarse

mediante un modelo Unico o si es necesario dividirlo en subdominios.

Analisis de tendencia
En esta etapa, se evalla la tendencia del campo aleatorio, para tal propdésito se realiza un analisis de

regresion lineal. El principal objetivo de este analisis es definir si el campo es estacionario o no estacionario.

Dependiendo de la dimension del dominio estudiado, se busca representar graficamente la tendencia
graficamente, para el caso 1D, se construyen perfiles del campo original, en el caso 2D la tendencia se
representa por medio de un plano, en el caso 3D, la tendencia se representa mediante un hiperplano. En este
trabajo, con la finalidad de facilitar la visualizacion de la tendencia de los datos de los analisis 3D, se

recurrid al uso de perfiles en lugar de un hiperplano.

3.10.4 Analisis estructural o de correlacion

El andlisis estructural consisti6 en calcular, a partir de los datos disponibles, las funciones de
autocorrelacién, autocovarianza y coeficiente de autocorrelacion que describen un campo aleatorio. En
este trabajo, los parametros y funciones se estimaron a partir de los resultados “discretos” (muestras
aisladas) o “continuos” (sondeos) de las campanas de exploracion, considerando diferentes incrementos de
desplazamiento h, tomando como valor inicial la distancia tipica que existe entre los datos y hasta un

incremento maximo hma del 60% de la distancia que existe entre los datos mas distantes.

Asimismo, con base en la funcion del coeficiente autocorrelacion se determina la distancia de correlacion
y el modelo que describe la estructura correlacion espacial del campo analizado. En este trabajo se utilizo
como modelo una funcion de tipo exponencial simple para describir la estructura de correlacion espacial de
las propiedades geotécnicas. Por otra parte, en este trabajo, se descart6 el uso del variograma, debido a que

su interpretacién en ocasiones resulta ser subjetiva (Auvinet, 2002; Juarez, 2015).
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Anisotropia

Cuando se realizan estudios geoestadisticos en dos o tres dimensiones, es importante determinar el grado
de anisotropia que presentan las propiedades geotécnicas del subsuelo V(X) dentro del medio. Para estimar
la anisotropia, se determina la funcion de autocorrelacién en varias direcciones preferenciales. Si el valor
de la distancia de correlacion permanece constante en todas las direcciones estimadas, entonces se dice que
el campo es isétropo, por el contrario, si esta distancia es variable para las diferentes direcciones, se dice
entonces que el campo es anis6tropo. La anisotropia de un campo aleatorio puede frecuentemente

representarse en forma geométrica a través de una elipse.

En este trabajo, dependiendo del dominio o region de estudio se calcularon las funciones de autocorrelacién

de acuerdo con los siguientes puntos:

e Region 2D (plano): se determinaron los correlogramas en cuatro direcciones referidas al azimut
geografico, Az = 0°, 45°, 90° y 135°.
e Region 3D (volumen): en este dominio de estudio, por sencillez se consideraron Unicamente las

funciones de correlacion en las direcciones vertical y horizontal.

Cuando se tiene una distribucion de los datos en forma irregular, es necesario proporcionar algunos
parametros que definen cierta tolerancias lineales y angulares (Figura 3.9), para la conformacién de pares

de datos, que permitan calcular las funciones de autocorrelacion lo mejor posible.

Ancho de banda

Direccion
del vector

X

Figura 3.9 Definicidn de tolerancias (Deutsch y Journel, 1992).
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Finalmente, con base en las distancias de correlacion y adaptando una funcion matematica de tipo
exponencial simple, se obtiene un modelo de correlacion espacial. Este modelo constituye un elemento
importante en la etapa de prediccion. En el caso del andlisis geoestadistico multivriable, se determinaran

sus correlogramas cruzados

3.10.5 Prediccion
En la etapa de prediccidn (estimacion y simulacion), se requiere:

1. Definir la malla o eje preferencial de estimacion.
2. Definir la vecindad de busqueda.

3. Los parametros y modelo de correlacion espacial.

Malla de estimacion o eje preferencial

Si bien no hay restricciones para definir la malla de estimacion para el analisis en un plano (2D), usualmente
se eligen mallas regulares (Figura 3.10), debido a que su geometria facilita la representacion grafica de los
resultados en forma de mapas de contornos y superficies. Una recomendacion practica respecto al tamafio
de la celda de la malla, es que debe ser de un orden aproximadamente igual a la distancia minima de

separacion entre los datos, puesto que, esta es la resolucion de la informacion que se dispone.
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Figura 3.10 Malla de estimacién caso de estudio 2D.
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Para el caso del analisis espacial (3D), se requiere definir la posicion de los puntos a lo largo de un eje
preferencial, en los que se estimaran valores a lo largo de la profundidad (Figura 3.11), es decir, la malla
de interpolacién definira la generacion de perfiles estimados (virtuales) del parametro que se analiza.

Eje preferencial

Figura 3.11 Esquema representativo de la estimacion para el caso 3D (Juarez, 2015).

En resumen, el volumen de estimacion queda definido por:

e Las coordenadas de posicion de los puntos inicial (x1, y1) y final (xz, y2) del eje de estimacion.
e El nimero de puntos a estimar a lo largo del eje.

¢ Distancia o paso de célculo a lo largo de la profundidad, Az.

Definicion de la vecindad de busqueda
La definicion de la vecindad de busqueda, esta se establecid, con base en el punto a estimar y se determino
considerando el namero de puntos vecinos en la estimacién Con base en esta definicion, se tiene los

siguientes casos:

e Caso isotrdpico: tomar una circunferencia con centro en el punto a estimar y radio igual o menor
a la distancia de correlacion.
e Caso anisotrépico: tomar una elipse con centro en el punto a estimar y semiejes iguales o

menores a las distancias de correlacion del correlograma anisotrépico.
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Parametros de correlacion espacial
Se definen las distancias de correlacién, en cada una de las direcciones preferenciales de célculo, asi como,

la funcion de ajuste del correlograma experimental.

En la estimacién de los valores, para la mayoria de las propiedades, se utiliz6 la informacién del campo
residual, por tanto, para obtener los valores finales de la prediccion fue necesario reincorporar la tendencia

a los valores calculados.

10.3.6 Visualizacion

La interpretacion de los resultados numeéricos de la estimacion (interpolacién) o simulacion ordenados en
forma tabular, no es sencilla; por lo que, en este trabajo se recurre a técnicas de graficacion avanzadas
(programas comerciales) para construir perfiles, secciones transversales (cortes), mapas de contornos o
modelos de superficies, a partir de los valores puntualmente estimados. Las representaciones graficas
permiten apreciar visualmente la distribucién espacial de las propiedades estudiadas. Asimismo, se tiene la

ventaja de identificar zonas de concentraciones de valores maximos y minimos.
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3.11 ALGORITMO COMPUTACIONAL

Con la finalidad de facilitar la aplicacion del analisis geoestadistico para obtener la variacion espacial de
las propiedades geotécnicas del subsuelo, se construyeron, optimizaron y validaron un conjunto de
algoritmos computacionales, en la plataforma de MatLab (Laboratorio de Matrices, por sus siglas en inglés).

Se eligi6 MatLab como plataforma de trabajo, debido a que es un entorno de programacion cientifico
avanzado apropiado para el desarrollo de aplicaciones y proyectos que involucran el manejo de grandes
cantidades de datos, procedimientos complejos de calculos y herramientas de visualizacion gréafica. Algunas
de las ventajas del uso de este software para el analisis geoestadistico, son: i) contiene librerias estadisticas
y probabilistas, ii) permite manipular facilmente matrices de grandes dimensiones, iii) permite realizar
distintos tipos de gréaficos y iv) los tipos de célculo son menores en comparacion con otras plataformas de

programacion (por ejemplo, C# y Visual Basic).

Tomando como base la metodologia anteriormente descrita, la estructura del algoritmo se dividi6 distintas

subrutinas que integran cada una de las etapas del analisis geoestadistico, como se muestra en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3 Subrutinas del andlisis geoestadistico.

ALGORITMO ETAPA
A _DESCRIPTIVO.m Anaélisis exploratorio
RESIDUOS.m Anaélisis exploratorio
CORRELOGRAMA.m Anélisis estructural
CORRELOGRAMA2P.m |  Analisis estructural
KRIG_O.m Prediccion
COKRIG_O.m Prediccion

Cada una de las subrutinas requiere un archivo de entrada, el cual puede ser elaborado o seleccionado de la
base de datos de las propiedades geotecnias. Los algoritmos desarrollados permiten realizar el analisis a
nivel 1D, 2D o 3D para una o dos propiedades. El formato tabular requerido por los algoritmos se presenta

en la Tabla 3.4. El archivo puede ser importado desde la plataforma de trabajo en formato .xlIsx o.txt.

Tabla 3.4 Formato del archivo de entrada.

CAMPO DESCRIPCION
ID Identificador del sondeo
X Coordenadas de posicion del sondeo
Y referenciadas el sistema UTM
z Elevacién o profundidad de la propiedad
V(X) Medicidn de la propiedad geotécnica
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Considerando lo anterior, se presenta la descripcion general por etapas de analisis de las distintas subrutinas
gue integran el algoritmo.

3.11.1 Analisis exploratorio

A DESCRIPTIVO.m

Este algoritmo, permite realizar el analisis estadistico descriptivo de la informacion a nivel sondeo y por
propiedad geotécnica (conjunto de sondeos). Como resultado de la ejecucion de este programa, se despliega
una hoja de célculo con los siguientes parametros estadisticos: media, mediana y desviacion estandar,
obtenidos con las ecuaciones (2.3), (2.4) y (2.6) asimismo, muestra un histograma con la distribucion de la
propiedad.

Adicionalmente, cuando se esta trabajando en el analisis geoestadistico multivariable, el algoritmo permite
realizar las graficas de regresion entre las propiedades primaria y secundaria, para evaluar el grado de

correlacion entre las dos propiedades geotécnicas de estudio, como se muestra en la Figura 3.12.
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Figura 3.12 Grafica de regresion para el analisis multivariable (Cc-w).

RESIDUOS.m

Esta subrutina, permite analizar la tendencia de los datos de las propiedades geotécnicas, al igual que el
algoritmo anterior, es posible analizar la informacion a nivel sondeo o por propiedad geotécnica. Asimismo,
es posible evaluar la deriva en una, dos y tres dimensiones, utilizando la ecuacion (3.11). Como resultado,

el programa muestra en pantalla los valores de los coeficientes de la regresion a, b, c y d y la distribucion
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de los campos residual y experimental en forma de perfiles. Adicionalmente, se genera un archivo de salida

gue contiene los datos experimentales y residuales.
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Figura 3.13 Resultados del analisis de tendencia del algoritmo RESIDUOS.m.

Analisis estructural

CORRELOGRAMA.my CORRELOGRAMA2P.m

Estas dos subrutinas, permiten evaluar la dependencia espacial de los datos de las propiedades por medio
los modelos de correlacién (correlogramas), a partir de las cuales se define la distancia de correlacion. El
programa CORRELOGRAMA.m, permite obtener las distancias de influencia, necesaria para el analisis
geoestadistico univariable, por medio de la ecuacion (3.8). Por otra parte, CORRELOGRAMAZ2P.m, genera
los modelos de correlacion, con base en la ecuacion (3.9), para obtener las distancias de correlacion

cruzadas de las propiedades primaria y secundaria, requeridas en el analisis geoestadistico multivariable.
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En la Figura 3.14, se presenta la interfaz gréfica de la subrutina CORRELOGRAMA2P.m, donde se muestran
los resultados del modelo de correlacion vertical cruzado entre la velocidad de onda de corte y la resistencia
qc en CPT.
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Figura 3.14 Resultados del analisis de correlacion espacial cruzado vertical con CORRELOGRAMA2P.m.
Prediccion

KRIG_O.my COKRIG.m
Para realizar la etapa de prediccién, se desarrollaron dos algoritmos el KRIG_O.m para la estimacion
univariable utilizando la ecuacién (3.36) y COKRIG.m para la estimacién multivariable, por medio de la

ecuacidn (3.55), en una dos y tres dimensiones.

Los elementos necesarios para ejecutar estas subrutinas son: i) los datos experimentales o residuales de la
propiedad (o propiedades para la estimacion multivariable), ii) las distancias de correlacién y iii) un archivo
con las coordenadas de posicién de los puntos de estimacion. La estimacion se realiza en dos etapas de
calculo, en la primera, el algoritmo toma lectura de los datos de las propiedades en los diferentes puntos, y
se despliega una grafica con la distribucion en planta. En la segunda etapa, al concluir la estimacion, se
incluye en la ubicacién, los puntos de estimacion. Por otra parte, se muestra en forma de perfil la

distribucién con la profundidad de los valores estimados.
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Figura 3.15 Resultados de la estimacion multivariable del programa COKRIG_O.m.

Como resultado de la estimacidn, se genera un archivo de salida (.xIsx) con los valores numéricos de la
estimacion, con el formato tabular de la Tabla 3.5. Debe sefialarse, que el programa no regresa la tendencia
cuando se utiliza informacion del campo residual en la estimacion, por tanto, se tiene que regresar de forma

manual en el archivo de salida, para obtener la estimacion final.

Tabla 3.5 Formato del archivo de salida con los valores estimados.

Campo Descripcion
é Coordenadas_ de p_osicién de la
estimacion
Z
V*(X) Valor estimado de la propiedad
VAR(X) Varianza de la estimacion
STD(X) Desviacion estandar de la estimacién
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A

APLICACIONES DE LA GEOESTADISTICA

En este capitulo se presentan varios ejemplos que ilustran la aplicacion de la geoestadistica univariable y
multivariable. Las aplicaciones estan enfocados al analisis de la distribucion espacial de las propiedades

geotécnicas del subsuelo lacustre del Valle de México

La distribucién espacial de las propiedades geotécnicas (geométricas, indice, mecanicas y dindmicas) del
subsuelo, se realiz6 con base en la informacidn almacenada en el Sistema de Informacion Geografica para
Sondeos Geotécnicos (SIG-SG), desarrollado en el Laboratorio de Geoinformatica del Instituto de
Ingenieria de la UNAM. Esta informacion, fue organizada e integrada en una base de datos. Como resultado
de estas aplicaciones, se elaboraron perfiles, mapas de contornos, cortes y modelos 3D, que muestran la

variacion de las propiedades con la profundidad.

4.1 DESCRIPCION DE LA ZONA DE ESTUDIO
En este apartado se describe el area de estudio, tomando como referencia los elementos establecidos por
Méndez (2005), clasificados en dos grupos: i) el marco geografico y el ii) el marco fisico, esta informacion

proporciona una idea preliminar sobre la distribucion de los materiales del subsuelo.

El marco geogréafico, permite comprender la naturaleza de los elementos tanto naturales, como artificiales
construidos por el hombre y que se encuentran distribuidos a lo largo de la superficie del terreno de la
Cuenca de México. El marco fisico, proporciona informacién acerca de la naturaleza de los depositos del

suelo, rellenos y formaciones geolégicas que se asientan en el territorio de la Cuenca de México.

81



Capitulo 4. Aplicaciones de la geoestadistica

4.1.1 Marco geografico

Ubicacion

El sitio de estudio se localiza en la zona centro sur de la cuenca de México, en la parte este del Estado de
México, dentro del municipio de Texcoco (Figura 4.1). De acuerdo con el sistema coordenado Universal
Transversal Mercator (UTM), la zona de estudio, se encuentra delimitada por las siguientes coordenadas:
X1=499800 m, Y;=2155800 m y X>,=500800 m, Y,=2157600 m, y abarca una superficie aproximada de 1.8

km?.
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Figura 4.1 Localizacién de la zona de estudio (INEGI, 2015).
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Topografia
La informacion topogréfica es basica para la interpretacion de los rasgos generales de la superficie del

relieve (abrupto, medio, suave y plano), este elemento contribuye a la definicion de la extension de los
depositos de suelo, rellenos y formaciones geologicas.

La representacion tipica de la topografia, generalmente se realiza con mapas de curvas de nivel (contornos)
indicando su cota, referida al nivel del mar. Sin embargo, actualmente, se cuenta con una serie de
herramientas sofisticadas para construir modelos que representan la configuracion del terreno y que
permiten una facil interpretacion del relieve, entre estos modelos se encuentran los siguientes: i) Modelo
Digital de Elevacion (MDE), ii) Modelo de Relieve Sombreado (MRS). En la Figura 4.2 se presenta la
topografia de la zona de estudio mediante un Modelo de Relieve Sombreado, con una malla de resolucion
de 5 por 5 m, elaborado a partir de la informacion vectorial de un levantamiento realizado con la técnica
LiDAR (INEGI, 2011).

Coordenada Y (m)

499000 500000

00100 = 500200 500300
Coorgena(?a X (m)

Figura 4.2 Modelo de relieve sombreado de la zona de estudio (INEGI, 2011).
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El &rea de estudio, se ubica en la planicie de la zona lacustre del Valle de México, donde se observan bajas
variaciones topogréficas. En términos generales, la zona es practicamente plana, con una ligera pendiente
ascendente de aproximadamente 0.3 % hacia el norte. La elevacion media de la zona es 2228 metros sobre
el nivel del mar (msnm), dentro del &rea las partes altas tienen una elevacion aproximada de 2230 msnm,

asimismo, las partes bajas tienen una elevacion aproximada de 2226 msnm.

4.1.2 Marco fisico
Geologia
La informacién geoldgica constituye la base fundamental para la descripcion de las caracteristicas del

subsuelo lacustre del Valle de México, donde se proyecta la construccién de nuevas obras de infraestructura.

El subsuelo de la Ciudad de México es de origen volcanico y lacustre, producto de un largo proceso
geoldgico que dio origen a la cuenca de México. Desde el punto de vista de la geotecnia y en las zonas
bajas del valle, donde se ubica la zona de estudio, la estratigrafia de interés puede variar de una decena de
metros hasta 100 my es notablemente compleja por las siguientes razones: i) los dep6sitos son de origen
distintos, unos aluviales y otros lacustres, ii) por influencia del clima varias capas de arcilla fueron
sometidas a la accion del secado, iii) la vida organica en los lagos fue muy activa en diferentes periodos, a
los que corresponden sedimentos fosiliferos significativos; la concentracion salina en los lagos era variable
y por tanto afecto a la sedimentacion de la cenizas volcanicas y a su posterior alteracion mineraldgica, y iv)
la distribucion de la precipitacién dentro del Valle, con tendencia a la aridez hacia el centro y el norte de

esta region (Marsal, 1986).

Las formaciones geoldgicas que predominan en el Valle de México son las siguientes: i) formacién de
depdsito lacustre (QI) perteneciente al periodo cuaternario es la que predomina en la zona de estudio, su
configuracion es resultado del caracteristico relieve acumulativo, representativo de la planicie, y aungue en
la actualidad es ocupada por parte importante de la Ciudad de México. Esta unidad esta constituida
principalmente por arcillas y limos con algunas intercalaciones de gravas y arenas, y con escasos horizontes
de tobas mal definidas, ii) la formacion Aluvial (Qal), que pertenece al periodo cuaternario con menor
extension que la de deposito lacustre. Se encuentra en las laderas de reciente formacion de la Sierra de Santa
Catarina y del Cerro de la Estrella, asi como en las laderas del noroeste y suroeste del Pedregal al pie de la

Sierra Chichinautzin.

Asimismo, en la zona de estudio, Para el proyecto Texcoco se perfor6 el pozo profundo PP-1,

encontrandose que el perfil estratigrafico esta constituido por capas de arcilla, limos y arenas de 0 a 80 m;
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a continuacion, hasta los 500 m de profundidad, por arcillas de consistencia media a dura, arenas, areniscas
y calizas lacustres; de 500 a 1980 m, por tobas, rocas igneas, brechas y conglomerados; entre 1980 y 2045
m, por anhidritas arcillosas y margas; de 2045 a 2065 m, por lutitas, margas y conglomerados calcareos.
Asi también, la presencia de 13 derrames de roca ignea de espesor variable entre 3.5 y 108 m a
profundidades de 600 a 2000 m, dan indicios de una gran actividad volcanica durante el terciario.

En la Figura 4.3, se observa conformacidon geoldgica de la parte centro sur de la cuenca del Valle de México,

donde se indica la localizacion de la zona de estudio.
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Figura 4.3 Geologia de la zona de estudio (Mooser, 1996).
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Estratigrafia
En el estudio y definicion de la secuencia estratigrafica del subsuelo del Valle de México, destacan dos
modelos, el propuesto por Leonardo Zeevaert (1952) y el de Marsal y Mazari (1959), que se describen a

continuacion:

Zeevaert (1952), en su trabajo “Estratigrafia y problemas de ingenieria en los depoésitos de arcilla lacustre
de la ciudad de México”, basandose en estudios geoldgicos y en sondeos geotécnicos, clasificd las

formaciones de su modelo estratigrafico de la siguiente forma:

a) Costra Superficial. Esta formacion incluye a los depdsitos mas recientes en la zona de lago y que se
conocen como depdsitos arqueoldgicos donde se encuentran los restos de las culturas antiguas, esta
constituida generalmente por toda clase de materiales desde rellenos artificiales hasta limos y arcillas de
depositos aluviales y lacustres. En general este depdsito contiene huellas de raices de plantas acuaticas que
son sumamente abundantes en los margenes de la region lacustre y hacen que el material tenga una

permeabilidad grande en direccion vertical.

b) Formacion Toltoncingo. Localizada sobre el caliche Barrilaco, y corresponde a arenas y limos arcillosos
negros y cafés con alto contenido de materia organica. Generalmente tiene contenidos de agua que varian
de 50 a 100%, respecto a la consistencia, presentan variaciones de la muy suave a la rigida, mientras que la

compresibilidad va de mediana a muy baja.

c¢) Formacion Becerra. En la base de esta formacion, el material arcilloso, es generalmente de color café
grisdceo y contiene una cantidad variable de arena, su contenido de agua varia generalmente entre 60 y
120%, su consistencia es de suave a rigida, mientras que su compresibilidad es de mediana a alta. Mientras
que en la parte fuertemente encalichada, clasificada como caliche Barrilaco, conformado por una arcilla
gris plastica con contenido de agua que puede alcanzar valores de 100%, con una consistencia de suave a

rigida, y de compresibilidad media.

d) Formacion Tacubaya. Constituida por un deposito de arcilla de origen lacustre que descansa sobre la
arena | Tarango y que tiene un espesor aproximado de 25 m, donde es comun encontrar cuatro periodos
semiaridos intermedios, los cuales quedan registrados en esta formacion por capas de arcillas gris plastica
encalichada. El dep6sito de arcilla volcanica Tacubaya puede dividirse aproximadamente en cinco

depdsitos homogéneos de arcilla montmorilonitica. EI contenido de agua de esta formacién varia de 300 a
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500%, con una compresibilidad alta, debido a que este estrato esté integrado aproximadamente de una parte
de materia solida por diez partes de agua.

e) Formacién Tarango. Constituida por una serie de depoésitos lacustres y aluviales de arenas y limos
arcillosos que comienzan aproximadamente a una profundidad de 33 m en el centro de la ciudad. El deposito
clasificado como arena | Tarango, consiste en material aluvio-lacustre, cementado con carbonatos de cal y
arcilla, con un espesor en el centro de la Ciudad de México de aproximadamente 4 m. Posteriormente se
encuentra el deposito arcilla | Tarango, conformado por arcillas (montmoriloniticas) limosas de
consistencia rigida a muy rigida, con contenidos de agua de aproximadamente 200%, con alta
compresibilidad. Asimismo, a profundidades comprendidas entre los 45 y 62 m, se encuentra la arena Il
Tarango formada por una serie de depdsitos aluviales de arenas limosas y grava fina, cuyo contenido de
agua varia de 20 a 50 %, con valores bajos de compresibilidad. Finalmente, en la parte baja de este depdsito,

se encuentra la formacion arcilla Il Tarango, constituida por arcillas limosas de consistencia rigida.

En la Figura 4.4, se muestra el modelo estratigrafico de Zeevaert, donde se muestran las formaciones

anteriormente descritas.
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Figura 4.4 Modelo estratigrafico de Zeevaert (1952).
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Por su parte, Marsal y Mazari (1959) en su libro “El subsuelo de la Ciudad de México” dividen al subsuelo

en las siguientes formaciones:

a) Costra superficial (CS). Integrada por restos de construcciones, rellenos arqueoldgicos y depositos
aluviales, con lentes de material edlico intercalados. El espesor de esta formacion es variable, como
ejemplo, en el templo mayor, la costra superficial tiene espesores de 10 m, mientras que en otras zonas de
la ciudad varia entre 2 y 5 my en el centro del antiguo lago de Texcoco desaparece.

b) Formacion Arcillosa Superior (FAS): Constituida por acillas de origen lacustre que, de acuerdo con la
profundidad y con los efectos de la consolidacion inducida por sobrecargas superficiales y por el bombeo
profundo, se presentan como materiales preconsolidados o normalmente consolidados. Dentro de esta
formacion arcillosa superior se encuentran intercalaciones de horizontes de materiales endurecidos por

secado solar, lentes de arena y vidrio volcanico.

c) Capa Dura (CD). Este deposito esta constituido por limos arenosos cementados con poca arcilla, y en
algunos sitios con gravas. Su composicion y espesor son heterogéneos. En las orillas del lago presenta
espesores de varios metros. En las zonas centrales disminuye considerablemente el espesor, siendo en

algunos sitios es menor a un metro y en algunos desaparece.

d) Formacién Arcillosa Inferior (FAI): Constituida por una secuencia de arcillas lacustres intercaladas por
lentes duros; su espesor es menor que el de la primera formacidn arcillosa, tipicamente del orden de ocho
a custro metros; aunque hacia el centro del lago puede ser 15 m. Esta formacién suelo desaparecer en la

cercania de los cerros.
e) Depésitos profundos (DP): Formados por arenas y gravas limosas de origen aluvial contenidas dentro de
una matriz arcillosa; se han encontrado carbonatos de calcio en estos depdsitos y suelen presentar diversos

grados de cementacion.

En algunos sitios, se ha encontrado una tercera formacién arcillosa integrada por arcillas volcanicas muy

firmes, a 65 m de profundidad.

En este trabajo, la caracterizacion estratigrafica del area de estudio se realiza considerando las formaciones

propuestas por Marsal y Mazari (1959).
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Figura 4.5 Cortes estratigraficos de la Ciudad de México (Marsal y Mazari, 1959).

Zonificacién geotécnica

Con base en la informacion estratigrafica y de las propiedades indice, desde hace algunas décadas se
propuso la zonificacion del Valle de México, con el objetivo de servir como referencia a las normas sobre
seguridad estructural de las edificaciones (Marsal, 1986). La zonificacion actual se divide en tres: i) Zona

de lomas, ii) Zona de transicién y iii) Zona de lago, cada una de estas, se describe a continuacion.

Zona . Lomas, formadas por rocas o suelos generalmente firmes que fueron depositados fuera del ambiente
lacustre, pero en los que pueden existir, superficialmente o intercalados, dep6sitos arenosos en estado suelto
0 cohesivos relativamente blandos. En esta zona, es frecuente la presencia de oquedades en rocas, de

cavernas y tuneles excavados en suelos para explotar minas de arena y de rellenos no controlados.

Zona Il. Transicion, en la que los depdsitos profundos se encuentran a 20 m de profundidad, o menos, y
que esta constituida predominantemente por estratos arenosos y limo arenosos intercalados con capas de

arcilla lacustre; el espesor de estas es variable entre decenas de centimetros y pocos metros.
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Zona Ill. Lacustre, integrada por potentes depdsitos de arcilla altamente compresibles, separados por capas
arenosas con contenido diverso de limo o arcilla. Estas capas arenosas son generalmente medianamente
compactas a muy compactas y de espesor variable de centimetros a varios metros. Los depoésitos lacustres
suelen estar cubiertos superficialmente por suelos aluviales, materiales desecados y rellenos artificiales; el

espesor de este conjunto puede ser superior a 50 m.
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Figura 4.6 Zonificacion geotécnica de la Ciudad de México, (Juarez et al., 2016).
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En la Figura 4.6, se presenta la ubicacion del sitio de estudio en el contexto del mapa del mapa de
zonificacion geotécnica vigente (GDF, 2004), donde se observa que el sitio queda situado dentro de la Zona

11, de lago.

Sondeos geotécnicos

Para la realizacion de este trabajo, se utilizé informacion proveniente de exploraciones geotécnicas directas
(sondeos y pruebas de laboratorio). Los datos obtenidos de los sondeos proporcionan puntualmente la
variacion de la estratigrafia y de las propiedades (indice, mecénicas y dinamicas) del subsuelo con la
profundidad. Por tanto, esta informacion constituye la base principal para realizar el analisis de la

distribucion espacial de las propiedades en el subsuelo.

La informacidn geotécnica disponible para este estudio presenta en algunos casos ciertas limitaciones que

deben considerarse, entre ellas se encuentra:

« Sondeos con informacion de baja calidad o incompletos.
» Sondeos realizados a baja profundidad.

» Sondeos con una posicidn errénea.

Las distintas propiedades geotécnicas analizadas en este trabajo fueron integradas en una base de datos para

facilitar su manejo. La estructura de esta base de datos se muestra en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Estructura de la base de datos.

Campo Descripcion
id Identificador (local) de la ba_se de datos de la zona
de estudio
X
Y Coordenz_;tdas de posicién del sondgo con referencia
> al sistema UTM con proyeccion WGS84
Profundidad Profundidad de exploracion maxima del sondeo
Clave Identificador del sondeo en la base de datos de

laboratorio de Geoinformatica
Comentarios relevantes acerca del sondeo o de
alguna medicién de la propiedad

Observaciones

En la Figura 4.7, se muestra la distribucion espacial de los sondeos geotécnicos dentro de la zona de estudio,
que fueron utilizados para realizar el analisis de variacidn espacial de las propiedades geotécnicas. En la

misma figura, se aprecia que existe una mayor concentracion de sondeos en la parte central y hacia el sur
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el numero de sondeos se reduce, lo anterior anticipadamente indica que, en esta parte de la zona de estudio,
se tendra mayor incertidumbre sobre las estimaciones realizadas.

Coordenada Y (m)

Tipo de sondeo

@ Penetracion estandar (SPT)
A Cono eléctrico (CPT)
© Sondeo mixto (SM)

M Sonda suspendida (Sds)

500000 500500
Coordenada X (m)

Figura 4.7 Distribucion espacial de los sondeos geotécnicos.

En la Figura 4.7, también se observa que en varios puntos existen sondeos de distinto tipo, lo cual que
constituye un aspecto importante, puesto que, esto permite contar con datos de distintos parametros del

suelo practicamente en un mismo punto, lo cual permite realizar anélisis geoestadisticos multivariables.

En la Figura 4.8, se indica el nimero de sondeos por tipo exploracion empleados como fuente de datos para
este trabajo, donde se observa que el nimero sondeos de cono eléctrico (CPT) corresponde
aproximadamente al 50% de las exploraciones disponibles.
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Figura 4.8 NUmero de sondeos por exploracion geotécnica.

Por otra parte, en la Figura 4.9 se presenta el histograma del nimero de datos disponibles por cada una de
las cuatro propiedades analizadas. En el histograma, se observa claramente que el mayor nimero de
mediciones corresponde los datos de resistencia gc en CPT. La cantidad de datos de este parametro se debe
al nimero de sondeos Yy a los intervalos a los de medicion (2 cm), en algunos casos las lecturas de gc son
tomadas a cada 1 cm. Otra propiedad altamente medida es el contenido de agua. Los parametros
escasamente medidos son, la Vs con 306 datos y al indice de compresién con 81datos, esta Gltima en relacion

con los ensayes de consolidacion realizados en laboratorio.
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Figura 4.9 NUumero de mediciones de las propiedades geotécnicas.
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Tanto la distribucion de los sondeos, como el nimero de datos por propiedad (Figuras 5.8 y 5.9) fueron la
base para el analisis geoestadistico, principalmente para el de tipo multivariable. La distribucion permitid
identificar la coexistencia de las dos propiedades en un mismo punto, y de esta manera determinar el grado
de correlacién entre ambas propiedades, similarmente con base en el nimero sondeos y de mediciones, se
definieron las variables (propiedades) primarias y auxiliares, para realizar la estimacion conjunta
(Cokriging). De acuerdo con los fundamentos tedricos de la Geoestadistica, se definieron como propiedades
primarias el indice de compresion y la velocidad de onda de corte, asimismo, como propiedades secundarias

(auxiliares) el contenido de agua y la resistencia gc en CPT.
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4.2 APLICACIONES DE LA GEOESTADISTICA UNIVARIABLE
4.2.1 Andlisis de la distribucion espacial de las capas tipicas del subsuelo (2D)

La distribucion espacial de las propiedades geométricas (profundidad y espesor) de las capas tipicas del
subsuelo se analizan empleando la metodologia geoestadistica univariable.

Definicion del dominio

La profundidad de la frontera superior de las capas tipicas que integran la estratigrafia del subsuelo, se
pueden representar por medio de campos aleatorios V(X), distribuidos dentro de un espacio R”, con P=2
(caso 2D). Donde el conjunto de valores medidos dentro del domino R?, constituyen una muestra del campo
aleatorio. La aplicacion se realizé en una superficie aproximada de 1.8 km?.

2157000

Coordenada Y (m)

2156500

500000 500500
Coordenada X (m)

Figura 4.10 Distribucion de los sondeos utilizados en el analisis 2D.
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A partir de la superficie, se analiza la distribucion espacial de la frontera superior de las siguientes siete
capas o formaciones tipicas del subsuelo:

« Formacion arcillosa superior 1 (FAS 1)

« Formacion arcillosa superior 2 (FAS 2)

«  Formacion arcillosa superior 3 (FAS 3)

« Formacion arcillosa superior 4 (FAS 4)

» Capadura (CD)

» Fase arcillosa inferior (FAI)

« Depositos estratificados profundos (DEP)

Ademas de la FAS y la FAI, se tiene conocimiento de tercera capa de arcilla, convencionalmente llamada

formacion arcillosa profunda. Sin embargo, por la escasez en la informacion no se considerd en este trabajo.

Descripcion estadistica

A partir de los datos experimentales y aceptando la hipdtesis de ergodicidad de los campos aleatorios
considerados, se estiman sus principales parametros estadisticos. Los resultados se presentan en la Tabla
4.2.

Tabla 4.2 Parametros estadisticos de la profundidad de la frontera superior de las capas tipicas.

Parametro (m) FAS 1 FAS 2 FAS 3 FAS 4 CD FAI DEP
Media 0.88 7.42 15.46 24.44 28.96 30.27 41.25
Mediana 0.83 6.30 14.20 23.80 28.50 29.70 40.50
Moda 0.54 4.60 10.50 23.60 26.40 28.00 39.40
Desviacion estandar 0.35 2.12 2.77 1.64 2.02 2.03 2.80
Valor maximo 2.10 12.00 21.00 28.00 33.40 34.20 46.00
Valor Minimo 0.40 4,90 11.30 21.70 25.65 27.20 36.00

Analisis de tendencia
Un analisis de regresion buscando ajustar a los datos una recta de ecuacion V=ax+by+c, se obtienen los

coeficientes de regresion lineal mostrados en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3 Coeficientes de la regresion lineal de las formaciones estratigréficas.

Coeficiente | FAS1 FAS 2 FAS 3 FAS 4 CD FAI DEP
a -0.00009 | -0.00049 -0.00229 -0.00055 -0.00214 -0.00219 | -0.00225
b -0.00016 | -0.00388 -0.00528 -0.00321 -0.00401 -0.00396 | -0.00556
c 401.03 8613.53 12550.20 7225.50 9751.52 9664.48 13156.81
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Los coeficientes de la tabla anterior, permitieron representar la tendencia del campo aleatorio de cada una
de las fronteras superiores de las formaciones estratigraficas como se muestra en la Figura 4.11
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Figura 4.11 Superficies de tendencia de la frontera superior de las formaciones estratigraficas.

En los planos de tendencia de la figura anterior, se aprecia que las distintas formaciones estratigraficas,

presentan una tendencia hacia la mima direccién (suroeste) de la zona de estudio.

Analisis estructural

El andlisis estructural se realiz6 considerando los campos residuales, los correlogramas horizontales se
calcularon en las siguientes direcciones: a1= Azimut 0° (N-S); az= Azimut 45° (NE-SW,); o= Azimut 90°
(E-W,); as= Azimut 135° (SE-NW), estas direcciones se definieron con base en la distribucion de los

sondeos en la zona de estudio. Las distancias de correlacion resultantes de cada una de las capas tipicas se
muestran en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4 Distancias de correlacion de las formaciones estratigraficas.

Az () Distancia de correlacion, 6 (m)
FAS 1 FAS 2 FAS 3 FAS 4 CD FAI DEP
0 100 270 350 220 250 260 260
45 190 380 450 360 210 270 240
90 120 270 250 330 180 150 120
135 100 400 280 220 380 260 190

Es importante sefialar, que los campos residuales facilitan la definicion de la distancia de correlacién,
debido a que los correlogramas se abaten a menor distancia a diferencia de los campos originales. Para

estimacion, conservadoramente se consideran las distancias de correlacién mas cortas.

Con los valores de la Tabla 4.4 y adaptando un modelo de correlacidon exponencial simple, se determinaron
los modelos de correlacion que se muestran en las Figuras 4.12 a 4.18.
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Figura 4.18 Correlogramas direccionales de los depésitos estratificados profundos.

Prediccion

La estimacidn de la profundidad de la frontera superior de cada una de las capas tipicas (campo aleatorio
R?), se realiz6 empleando la técnica de Kriging Ordinario, considerando los datos del campo residual y las
correspondientes distancias de correlacion anteriormente calculadas. Por tanto, para obtener la estimacion
final, se le reincorporo la tendencia a la estimacién obtenida, empleando los correspondientes coeficientes
de regresion lineal. La malla de estimacidn utilizada, cubre totalmente la superficie de estudio. La malla de

estimacion gqueda definida por los pardmetros dela Tabla 4.5

Tabla 4.5 Parametros de la malla estimacidn utilizados en la prediccion.

Paradmetro Valor
Coordenada inicial X (m) 499800
Coordenada final X (m) 500800
Coordenada inicial Y (m) 2155800
Coordenada final Y (m) 2157600
Separacion entre puntos (m) 25
NUmero de puntos a estimar 2880
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Visualizacion

Debido a que la interpretacion de los resultados numéricos ordenados en forma tabular obtenidos en la
estimacion no es una tarea sencilla, se recurre al uso de herramientas de graficacion avanzada, para elaborar
mapas de contornos y de superficies 3D, que permitan visualizar de manera sencilla la distribucién espacial
de cada una de las capas tipicas analizadas. En las Figura 4.19 a 4.25, se presenta el mapa de contornos de
cada una de las capas tipicas, asimismo, en la Figura 4.26, se muestra un modelo 3D que integra las capas
tipicas

Cada figura esta conformada por dos mapas de contornos, el de la parte izquierda corresponde a los
contornos de la distribucion espacial de la profundidad de la frontera superior estimada. El lado derecho,
representa los contornos de la desviacion estandar de la estimacion, donde se definen zonas de baja

incertidumbre, en las zonas con datos.
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Figura 4.19 Distribucion espacial de la profundidad de la frontera superior de la FAS 1.
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Figura 4.20 Distribucion espacial de la profundidad de la frontera superior de la FAS 2.
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Figura 4.21 Distribucion espacial de la profundidad de la frontera superior de la FAS 3.
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Figura 4.22 Distribucion espacial de la profundidad de la frontera superior de la FAS 4.
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Figura 4.23 Distribucion espacial de la profundidad de la frontera superior de la CD.
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Figura 4.24 Distribucion espacial de la profundidad de la frontera superior de la FAL.
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Figura 4.26 Modelo 3D de la estratigrafia del sitio.

Analisis de resultados

De acuerdo con los modelos de las Figuras 4.21 a 40.26, se observa que la frontera superior de la FAS 1
presenta una superficie altamente irregular, con una tendencia de ser mas profunda hacia el suroeste y
menos profunda en al noreste. La irregularidad exhibida se asocia principalmente a la existencia de:
caminos, canales, zonas bajas y areas de depdsitos de rellenos. La desviacion estandar de la FAS 1, indica
que es la formacion con mayor cantidad de datos. Asimismo, las variaciones de la incertidumbre estan

asociadas a la ubicacion y magnitud de los datos.
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Debajo de las FAS 1, se encuentra la segunda formacion arcillosa (FAS 2), la cual presenta una variacion
mas regular. La distribucion espacial de esta capa, presenta una tendencia de profundizarse hacia el sur,
donde los valores de la profundidad son del orden de 10 m. Por otra parte, se observa que en el mapa de la

desviacion estandar de estimacion se definen zonas mas amplias de menor incertidumbre.

Las dos formaciones subyacentes, FAS 3 y FAS 4, presentan una distribucion similar en sus fronteras
superiores, donde se aprecia que la presencia de las zonas bajas y de los depdsitos de relleno, tiene menor
influencia en la variacion de estas capas, asimismo, se observa que ambas formaciones tienden a aumentar
en profundidad hacia la direccion sur, con valores del orden de 20 m para la FAS 3y de 27 m para la FAS
4. En los mapas de desviacion estandar de la estimacion de las dos capas, se puede ver una definicion de

las mismas zonas de incertidumbre.

Después de la formacion arcillosa superior, se encuentra la capa dura, de acuerdo con el mapa de contornos,
la CD, presenta una distribucion con transiciones mas suavizadas en comparacion con la FAS, con una
tendencia a aumentar en profundidad hacia la direccion sur, donde los valores son del orden de 30 m. La
desviacion estandar de la estimacion, define las mismas zonas de incertidumbre que las dos formaciones
anteriores. Sin embargo, se observa que la incertidumbre de la estimacidn es menor, lo cual se asocia con

las magnitudes de las mediciones.

Debajo de la capa dura, se encuentra otro estrato arcilloso, la FAI, el cual presenta el intervalo de variacion
de profundidades de aproximadamente 5 m, la distribucion de la frontera superior de esta formacion, es
practicamente igual a la de la capa dura, asimismo, se observa una tendencia hacia la parte sur, donde
aprecian valores de profundidad de hasta 35 m. En el mapa de la desviacion estandar de la estimacion, se

observa in ligero aumento en las zonas de mayor incertidumbre en comparacién a la CD.

En la parte final del dominio de estudio, se encuentran los depoésitos estratificados profundos, los cuales
presentan una distribucién con irregularidades en tres puntos de la parte centro sur de la zona de estudio.
Con base en los mapas de la desviacion estandar de la estimacién, se asocian con la falta de datos en esas

Zonas.
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4.2.2 Andlisis de las propiedades geotécnicas del subsuelo en 3D

4.2.2.1 Contenido de agua (w)

Particularmente para el subsuelo del Valle de México, el contenido de agua, es la propiedad indice que méas
destaca, especialmente para los materiales cohesivos, debido a las correlaciones que presenta con el tipo de
material y con las propiedades mecénicas (Auvinet et al., 2017).

Definicion del dominio del campo aleatorio

El conjunto de valores de contenido de agua (w), obtenidos a partir de informacién de sondeos de
penetracion estandar (SPT), se consideran como un campo aleatorio V(X), distribuido dentro de un espacio
RP con P=3 (volumen de estudio). Estos datos determinados dentro del dominio R3, constituyen una muestra
de ese campo aleatorio. Para realizar el analisis de la distribucién espacial de esta propiedad, se utilizo la
informacion de 24 SPT, distribuidos en el area de estudio como se muestra en la Figura 4.27.
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Figura 4.27 Ubicacién de los sondeos SPT con datos de contenido de agua.

Anélisis estadistico
A partir de los datos experimentales y aceptando la hipotesis de ergodicidad del campo aleatorio

considerado, se estiman sus principales parametros estadisticos. Los resultados se presentan en la Tabla 4.6.
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Tabla 4.6 Descripcion estadistica de la informacion de contenido de agua.

Parametro w (%)
Media 126.7
Mediana 115.8
Moda 60
Desviacion estandar 79.26
Valor maximo 370.1
Valor minimo 1.94

Los valores de Tabla 4.6, indican que los datos de contenido de agua con magnitud superior a 300%
corresponden a las formaciones arcillosas, las magnitudes bajas se asocian a suelos rigidos constituidos por
arena y limo. Adicionalmente, se construyo6 el histograma que representa la variacion de la propiedad en el

area de estudio (Figura 4.28).
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Figura 4.28 Histograma de la informacion de contenido de agua.

En el histograma de contenido de agua, se aprecia que el mayor nimero de las mediciones disponibles, se
concentran en los intervalos de 1 a 160%, asimismo, el menor nimero de datos se encuentran en los
intervalos de 160 a 400%.

Analisis de tendencia
La tendencia del campo s representa por un hiperplano con la ecuacion lineal V(X)=ax+by+cz+d, donde “z”
es la profundidad, “a, b, ¢, d” son los coeficientes de regresion lineal, los valores resultantes de los datos

de contenido de agua, se indican en la Tabla 4.7.
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Tabla 4.7 Coeficientes de la regresion lineal de la informacion del contenido de agua.

Coeficientes de la regresion lineal
a b c d
0.0055 0.0041 -2.8175 -11284.44

Los coeficientes de la tabla anterior, permiten retirar la tendencia a los datos de contenido de agua, es decir,
permiten trasformar el campo original (con tendencia) a un campo residual (sin tendencia). En la Figura

4.29 se muestra la representacion de estos campos respecto a la profundidad.
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Figura 4.29 Grafica de dispersion de datos del campo experimental y residual del contenido de agua.

Analisis estructural

Considerando los datos del campo residual, se calcularon los correlogramas experimentales en las
direcciones horizontal y vertical (Figura 4.30), con base en estos correlogramas se calcularon las distancias
de correlacion, resultando estas: &e=3.5 my =700 m. Con estos valores, y adaptando un modelo de

correlacién exponencial simple, se determinaron los correlogramas direccionales mostrados en Figura 4.30.
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Figura 4.30 Modelos de correlacion espacial del contenido de agua.
Prediccion

Empleando la técnica de Kriging Ordinario, se estimaron los perfiles de contenido de agua, w (%), a cada
50 m a lo largo de dos ejes preferenciales “1” y “2”, definidos en la Figura 4.31. La propiedad se estimo
puntualmente a lo largo de la profundidad con un paso de calculo de 0.25 m. Las estimaciones finales, se

obtiene regresando la tendencia a las estimaciones residuales.
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Figura 4.31 Ejes preferenciales de estimacion.
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Validacion cruzada

Como se ha mencionado, en la geoestadistica, la forma mas objetiva de evaluar la consistencia de las
estimaciones, es mediante la técnica de validacion cruzada que consisten en retirar un dato y estimarlo a
partir del resto, aplicando la técnica de Kriging Ordinario y comparando los dos valores, entre menor sea
la diferencia, la estimacion tendrd mayor aproximacion, es decir, la estimacion serd consistente. En este
trabajo, se realizd la validacion retirando los datos de w del sondeo BHMA-04, su ubicacién se indica en la
Figura 4.31.

En la Figura 4.32, se muestran los resultados de la validacion cruzada, donde se observa que las
estimaciones definen la tendencia general del perfil experimental de contenido de agua. Con base en los
resultados, puede decirse que el estimador empleado proporciona resultados consistentes y coherentes con
las condiciones del subsuelo. Por tanto, se pueden dar como aceptables los resultados de las estimaciones,

asi como, el correcto funcionamiento del algoritmo desarrollado.
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Figura 4.32 Resultados de la validacion cruzada del contenido de agua.
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Visualizacion

Para facilitar la interpretacion de los valores tabulares del contenido de agua, se recurre a técnicas de
graficacion avanzada para elaborar secciones transversales y modelos 3D, que facilitan la interpretacion de
la distribucion espacial del contenido de agua. En las Figuras 4.33 y 4.34 se muestran las secciones
estimadas y su incertidumbre asociada. En la Figura 4.35 se presenta un modelo 3D de la distribucion
espacial del contenido de agua dentro del area estudiada.
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Elevacion Z (m.s.n.m
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a) Seccion transversal de contenido de agua estimado.
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Figura 4.33 Distribucion espacial del contenido del agua estimado a lo largo del Eje 1.
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Elevacion Z (m.s.n.
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Figura 4.34 Distribucion espacial del contenido de agua estimado a lo largo del Eje 2.
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Ubicacién de los
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Figura 4.35 Modelo 3D de la distribucién espacial del contenido de agua estimado.

Interpretacién de resultados
Con base en las secciones transversales estimadas, y de acuerdo con la escala de colores, se observa que la
distribucién espacial del contenido de agua s es similar en los dos ejes preferenciales. Asimismo, también

se observa que los valores de contenido de agua, aumentan hacia el norte.

En la parte superior de cada eje, se aprecia una capa delgada con espesor variable, con valores bajos de
contenido de agua que corresponden a la costra superficial. Bajo de esta capa, se distingue un aumento de
la magnitud del w, al norte se supera el 300% Yy al sur el 240%. Los valores de w en esta capa son
caracteristicos de la arcilla del Valle de México y corresponden a la formacion arcillosa superior (FAS).
Asimismo, dentro de esta formacion, se distinguen delgadas capas con magnitudes bajas de contenidos de
agua, los cuales se asocian a lentes de arena. Estas capas o lentes delgados, presentan mayor espesor en la

parte norte del &rea estudiada.

Un aspecto notorio dentro de la FAS en ambas secciones, es la existencia de una franja de aproximadamente

10 m de espesor que inicia aproximadamente a la mitad de la seccion hacia la parte sur, donde se aprecian
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valores de contenido de agua del orden de 120%, que son relativamente bajos en comparacion con los
contenidos tipicos de esta formacion. Esta reduccion en los valores de w, se asocia con la sobrecarga que
ejercen los rellenos depositados en las zonas de encharcamientos, por donde los dos ejes preferenciales.

Bajo la FAS, se observa una capa con espesor del orden de 2 m, con valores de contenido de agua que
varian de 60% a 90%, los cuales pertenecen a la capa dura.

Debajo de la CD, se encuentra un estrato con distribucion del contenido de agua practicamente homogéneo,
que presenta una variacion entre 60 y 120%, estos valores corresponden a la FAI. Por dltimo, debajo de la

CD se distinguen valores menores a 70% que corresponden a los DP.

Las secciones de la desviacion estandar de estimacion representan la incertidumbre asociada a las
estimaciones del contenido de agua, estos modelos permiten identificar las zonas donde existe ausencia de
datos. En general, en las secciones se aprecia baja incertidumbre, lo cual se debe a que existe un nimero
considerable de datos distribuidos en el area de estudios y particularmente a que varios sondeos se
encuentran a corta distancia de los ejes preferenciales de analisis. Asimismo, se aprecia que la desviacion
estandar de estimacion es mas baja en el eje 2, esto se debe a que existen mas sondeos ubicados a corta

distancia respecto al eje preferencial 2.
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4.2.2.2 Resistencia de punta (qc) en CPT
La resistencia de punta, es también un parametro que permite caracterizar el tipo de materiales de acuerdo

don su rigidez. EI cono eléctrico, es una de las pruebas més utilizadas en los suelos blandos y también es
una de las que mas informacion aporta (Auvinet et al., 2017).

Definicion del dominio del campo aleatorio

El conjunto de valores de resistencia de punta (qc), obtenidos a partir de informacion de sondeos de cono
eléctrico, se consideran como un campo aleatorio V(X), distribuido dentro de un espacio R” con P=3
(volumen de estudio). Estos datos determinados dentro del dominio R®, constituyen una muestra de ese
campo aleatorio. Para realizar el analisis de la distribucion espacial de esta propiedad, se utiliz6 la
informacidn de 39 conos eléctricos, distribuidos en el area de estudio como se muestra en la Figura 4.36.

Coordenada Y (m)

Tipo de sondeo
A Cono
eléctrico (CPT)

500000 500500
Coordenada X (m)

Figura 4.36 Distribucion de los sondeos CPT en la zona de estudio.

Andlisis estadistico

A partir de los datos experimentales y aceptando la hipotesis de ergodicidad del campo aleatorio
considerado, se estiman sus principales parametros estadisticos. Los resultados se presentan en la Tabla 4.8.
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Tabla 4.8 Descripcidn estadistica de los valores de resistencia gc en CPT.

Parametro gc (kPa)
Media 873.4
Mediana 508.2
Moda 250
Desviacion estandar 1097.92
Valor maximo 5000
Valor minimo 14

Los valores de Tabla 4.8, indican que los datos de g. con magnitud inferior a 1000 kPa, corresponden a las
formaciones arcillosas, las magnitudes mas altas de resistencia, se asocian a suelos rigidos constituidos por
arena y limo. Adicionalmente, se construy6 el histograma que representa la variacion de la propiedad en el

area de estudio (Figura 4.37).
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Figura 4.37 Histograma de valores de resistencia de punta.

En el histograma de resistencia qc, se aprecia que el mayor nimero de las mediciones disponibles, se
concentran en los intervalos de 14 a 1000 kPa, asimismo, el menor nimero de datos se encuentran en los
intervalos de 2500 a 4500 kPa. Debe sefalarse, que para analizar la distribucion de la resistencia gc, los

valores fueron acotados a 5000 kPa, con el propdsito de observar las variaciones locales en los estratos

Analisis de tendencia
La tendencia del campo s representa por un hiperplano con la ecuacion lineal V(X)=ax+by+cz+d, donde “a,

b, ¢, d” son los coeficientes de regresion lineal, cuyos valores resultantes, se indican en la Tabla 4.9.
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Tabla 4.9 Coeficientes de la regresion lineal de qc.

Coeficientes de la regresion lineal
a b c d
0.3626 0.3969 68.4160 -1037923.2000

Los coeficientes de la tabla anterior, permiten retirar la tendencia a los datos de contenido de agua, es decir,
permiten trasformar el campo original (con tendencia) a un campo residual (sin tendencia). En la Figura

4.38 se muestra la representacion de estos campos respecto a la profundidad.
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Figura 4.38 Grafica de dispersion de datos del campo experimental y residual de resistencia gc en CPT.

Analisis estructural

Considerando los datos del campo residual, se calcularon los correlogramas experimentales en las
direcciones horizontal y vertical (Figura 4.39), asimismo, con base en estos correlogramas se calcularon las
distancias de correlacion, resultando estas: &e=3.5 m y 60=500 m. Con estos valores, y adaptando un
modelo de correlacidn exponencial simple, se determinaron los correlogramas direccionales mostrados en
la misma Figura 4.39.
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Figura 4.39 Modelos de correlacion espacial de resistencia gcen CPT.

Con las distancias de correlacion espacial, dver Y ohor, 10s modelos tedricos, los datos experimentales de los

perfiles geotécnicos disponibles, y empleando la técnica de Kriging Ordinario, se estimaron los perfiles de

resistencia gc en CPT, a cada 50 m a lo largo de dos ejes preferenciales “1”y “2” (Figura 4.40).
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Figura 4.40 Ejes preferenciales de estimacion.
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La propiedad se estimd puntualmente a lo largo de la profundidad con un paso de célculo de 0.02 m. Las
estimaciones finales, se obtiene regresando la tendencia a las estimaciones residuales.

Validacién cruzada

En este trabajo, se realizo la validacion retirando los datos de w del sondeo CPTu_MA-38, su ubicacion se
indica en la Figura 4.40.

En la Figura 4.41, se muestran los resultados de la validacién cruzada, donde se observa que las
estimaciones definen la tendencia general del perfil experimental de resistencia de puntaa. Con base en los
resultados, puede decirse que el estimador empleado proporciona resultados consistentes y coherentes con
las condiciones del subsuelo. Por tanto, se pueden dar como aceptables los resultados de las estimaciones,
asi como, el correcto funcionamiento del algoritmo desarrollado.
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Figura 4.41 Resultados de la validacion cruzada de gc en CPT.
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Visualizacion

Para facilitar la interpretacion de los valores tabulares de resistencia de punta, se recurre a técnicas de
graficacion avanzada para elaborar secciones transversales y modelos 3D, que facilitan la interpretacion de
la distribucion espacial del contenido de agua. En las Figuras 4.42 y 4.43 se muestran las secciones
estimadas y su incertidumbre asociada. En la Figura 4.44 se presenta un modelo 3D de la distribucion
espacial de la resistencia qc en CPT dentro del &rea estudiada.
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Figura 4.42 Distribucion espacial de la resistencia gc en CPT estimada a lo largo del Eje 1.
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Figura 4.43 Distribucion espacial de la resistencia gc en CPT estimada a lo largo del Eje 2.
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Figura 4.44 Modelo 3D de la distribucién espacial de resistencia gcen CPT.

Anélisis de resultados.

Con base en las secciones transversales de las Figuras (4.42 y 4.43) y de acuerdo con la escala de colores,
se aprecia una distribucion similar de gc en los dos ejes preferenciales, en ambas secciones se distingue una
tendencia de aumentar la magnitud de esta propiedad con la profundidad. En términos generales, se
distingue una capa de valores bajos de resistencia desde la superficie y hasta aproximadamente 25 m de
profundidad y posteriormente, se aprecian capas con valores mas altos que corresponden a formaciones de
suelos mas rigidos. Considerando las variaciones locales de gc de los dos ejes preferenciales, se puede

comentar lo siguiente.

En la parte superior de las secciones, se observa una capa de corto espesor con valores de resistencia de
aproximadamente 2000 kPa que corresponden a la CS. Por debajo de la CS, se aprecia la FAS, con una
distribucion aproximadamente homogénea de valores de gc que no superan los 1000 kPa. Asimismo, se
distingue la presencia de unas franjas delgadas con valores mas altos de resistencia (2000 kPa), las cuales

se asocian a lentes de arena intercalados con arcilla.
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Posteriormente, se encuentra la CD, que presenta un espesor aproximadamente constante, se caracteriza por
tener valores altos de qc (superiores a 2000 kPa). Bajo la CD, se aprecia la formacion arcillosa inferior
(FAI), conformada en su mayoria por valores de resistencia inferiores a los 2000 kPa. Asimismo, dentro de
la FAI, se aprecian capas con resistencia superior a los 3000 kPa, asociadas a lentes de arena intercalados

con arcilla.

Finalmente, en la parte mas profunda de la seccidn, se encuentran los DP, integrados por materiales de

valores de altos de qc, superiores a 3000 kPa.

Respecto a la informacién de la incertidumbre asociada a la estimacidn, en términos generales puede decirse
que los valores de la desviacion estandar de estimacion son bajos, excepto en los Gltimos 200 m de la parte
norte, donde existe ausencia de sondes, por tanto, la desviacion estandar aumenta. Asimismo, en los sitios
donde los sondeos alcanzan corta profundidad, la desviacion estandar aumenta a partir de la profundidad

alcanzada por el sondeo.
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4.2.2.3 Indice de compresion (Cc)

Definicion del dominio del campo aleatorio

El conjunto de valores de indice de compresion (Cc), obtenidos a partir de informacion de sondeos mixtos
y de penetracion estandar, se consideran como un campo aleatorio V(X), distribuido dentro de un espacio
RP con P=3 (volumen de estudio). Estos datos determinados dentro del dominio R3, constituyen una muestra
de ese campo aleatorio. Para realizar el analisis de la distribucién espacial de esta propiedad, se utilizo la
informacion de 41 sondeos, distribuidos en el area de estudio como se muestra en la Figura 4.45. Debe
sefialarse que, de los 41 sondeos, 24 son penetracién estandar, y aportaron solo un dato de Cc.

Coordenada Y (m)

Tipo de sondeo
@ Penetracion

estandar (SPT)
& Sondeo

S mixto (SM)
Lo

Lo

a

N 500000 500500

Coordenada X (m)

Figura 4.45 Distribucion de los sondeos con informacion de Cc

Analisis estadistico
A partir de los datos experimentales y aceptando la hipotesis de ergodicidad del campo aleatorio
considerado, se estiman sus principales pardmetros estadisticos. Los resultados se presentan en la Tabla

4.10. Adicionalmente, se construyo el histograma que representa la variacion de la propiedad en el area de
estudio (Figura 4.46).
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Tabla 4.10 Descripcidn estadistica del indice de compresion.

Parametro Cc
Media 3.86
Mediana 3.62
Moda 5
Desviacion estandar 2.43
Valor maximo 10.31
Valor minimo 0.29

Los valores de Tabla 4.10, indican que los datos de indice de compresion con magnitud superior a 3
corresponden a las formaciones arcillosas, al igual que en el contenido de agua, las magnitudes bajas se

asocian a suelos rigidos constituidos por arena y limo.
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Figura 4.46 Histograma de valores de indice de compresion.

En el histograma de indice de compresion, se aprecia que el mayor nimero de las mediciones disponibles,
se concentran en los intervalos de0.3 a 6, asimismo, el menor nimero de datos se encuentran en los

intervalos de 8 a 12.

Anélisis de tendencia
La tendencia del campo s representa por un hiperplano con la ecuacion lineal V(X)=ax+by+cz+d, donde “z”

es la profundidad, “a, b, ¢, d” son los coeficientes de regresion lineal, cuyos valores resultantes, se indican
en la Tabla 4.11.
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Tabla 4.11 Coeficientes de regresion de los valores de Cc.

Coeficientes de la regresion lineal
a b c d
-0.0029 0.0035 -0.0801 -61116.4520

Los coeficientes de la tabla anterior, permiten retirar la tendencia a los datos de contenido de agua, es decir,
permiten trasformar el campo original (con tendencia) a un campo residual (sin tendencia). En la Figura
4.47 se muestra la representacion de estos campos respecto a la profundidad
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Figura 4.47 Grafica de dispersion de datos del campo experimental y residual de Cc.

Analisis estructural

Considerando los datos del campo residual, se calcularon los correlogramas experimentales en las
direcciones horizontal y vertical (Figura 4.48), asimismo, con base en estos correlogramas se calcularon las
distancias de correlacion, resultando estas: &e=8.5 m y 60=350 m. Con estos valores, y adaptando un
modelo de correlacidn exponencial simple, se determinaron los correlogramas direccionales mostrados en

la misma Figura 4.48.
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Figura 4.48 Modelos de correlacion del indice de compresion.

Empleando la técnica de Kriging Ordinario, se estimaron los perfiles de indice de compresion, Cc, a cada

50 m a lo largo de dos ejes preferenciales “1” y “2”, definidos en la Figura 4.49. La propiedad se estimo

puntualmente a lo largo de la profundidad con un paso de calculo de 0.25 m.
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Figura 4.49 Ejes preferenciales de estimacion.
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Validacién cruzada

En este trabajo, se realizo la validacion retirando los datos de Cc del sondeo SM-04, su ubicacion se indica
en la Figura 4.49.

En la Figura 4.50, se muestran los resultados de la validacion cruzada, donde se observa que las
estimaciones siguen la tendencia general del perfil experimental indice de compresién, pero quedan
ligeramente desplazadas a la derecha, lo cual se asocia a la escasa informacion del pardmetro en la zona de
estudio. Con base en los resultados, puede decirse que el estimador empleado proporciona resultados
consistentes con las condiciones del subsuelo. Por tanto, se pueden dar como aceptables los resultados de

las estimaciones, asi como, el correcto funcionamiento del algoritmo desarrollado.
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Figura 4.50 Resultados de la validacién cruzada de Cc.

Visualizacion

Para facilitar la interpretacion de los valores tabulados de Vs estimados y de la desviacion estandar de
estimacion, se recurrié a técnicas de graficacion avanzada para la elaboracion de secciones transversales
(Figuras 4.51 y 4.52) y un modelo 3D (Figura 4.53). Estos modelos describen la distribucion espacial de
esta propiedad a lo largo de los dos ejes preferenciales.
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Elevacion Z (m.s.n.m
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Figura 4.51 Distribucion espacial del indice de compresion estimado a lo largo del Eje 1.
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Figura 4.52 Distribucion espacial del indice de compresion estimado a lo largo del Eje 2.
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Ubicacién de los
Ejesly?2

0 15 3 45 6 75
Indice de compresion. C¢

Figura 4.53 Modelo 3D de la distribucién espacial de indice de compresién.

Analisis de resultados

A diferencia de las secciones obtenidas en las dos propiedades anteriores (w Y gc), en las estimaciones del
indice de compresion, se observa que no fue posible definir adecuadamente la distribucion espacial del Cc
a lo largo de todas las secciones transversales, debido al bajo nimero de datos disponibles. Por tanto, solo

se realizara la interpretacion de la distribucién espacial de Cc de la parte norte de las secciones transversales.

De acuerdo con las secciones transversales y con base en la escala de colores de indice de compresion, se
observa que la distribucion de esta propiedad tiene una tendencia similar a la del contenido de agua. En
general, superficialmente se distingue una capa de valores altos de Cc, asociados a un material altamente
compresible, seguido de un material on valores bajos de Cc. Respecto a las variaciones locales de esta

propiedad, se tiene:

En la parte superior de los ejes, se aprecia una capa delgada de espesor variable, cuyos valores de Cc indican

que se trata de un material poco compresible, asociado con la CS.
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Posteriormente, se puede aprecia una capa donde se encuentran los valores mas altos de Cc, que varian en
el intervalo de 4 a 8, caracteristicos de la arcilla blanda del valle de México. Este material altamente
compresible corresponde a la FAS. Asimismo, se observa que sobre el eje 1 se encuentran las mayores
magnitudes Cc.

Debajo de la FAS, se distingue una capa de menor compresibilidad, presentando con una distribucion
aproximadamente homogénea, donde los valores de Cc varian de 3 a 4.5 que corresponden a la FAI, se

observa que la compresibilidad de la FAI es menor que en la FAS.

En la parte més profunda de la seccion transversal, se encuentra un material con valores de Cc de hasta 1.5,

gue es un material competente poco compresible, esta capa corresponde a la DEP.

Respecto a la varianza de estimacion de Cc, en las secciones se observan zonas practicamente uniformes
de valores altos de la desviacion estandar de estimacion. Estas zonas indican la alta incertidumbre y reflejan
los escases de datos empleados para la definicion de los modelos de distribucion espacial de esta propiedad,
el mayor nimero de datos de Cc, se ubican en la parte sur. Asimismo, debe resaltarse que en los sondeos

de penetracion estandar solamente se cont6 con un dato de Cc.
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4.2.2.4 Velocidad de onda de corte (Vs)

Definicion del dominio del campo aleatorio

El conjunto de valores de velocidad de onda de corte (Vs), obtenidos a partir de informacion de sonda
suspendida, se consideran como un campo aleatorio V(X), distribuido dentro de un espacio RP con P=3
(volumen de estudio). Estos datos determinados dentro del dominio R®, constituyen una muestra de ese
campo aleatorio. Para realizar el analisis de la distribucion espacial de esta propiedad, se utilizd la

informacion de cinco sondas suspendidas, distribuidas en el &rea de estudio como se muestra en la Figura
4.54.

Coordenada Y (m)

Tipo de sondeo
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suspendida (Sds)
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Figura 4.54 Distribucion de las sondas suspendidas en la zona de estudio.

Andlisis estadistico
A partir de los datos experimentales y aceptando la hipotesis de ergodicidad del campo aleatorio
considerado, se estiman sus principales parametros estadisticos. Los resultados se presentan en la Tabla

4.12. Adicionalmente, se construyd el histograma que representa la variacion de la propiedad en el area de
estudio (Figura 4.55).
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Tabla 4.12 Descripcidn estadistica de la velocidad de onda corte (Vs).

Pardmetro Vs (m/s)
Media 74.68
Mediana 53.14
Moda 25
Desviacion estandar 60.13
Valor maximo 436.1
Valor minimo 15.5

Los valores de Tabla 4.12, indican que los datos de velocidad de onda de corte con magnitud inferior a 100
m/s corresponden a las formaciones arcillosas. Al igual en la descripcion de la resistencia gc en CPT, las

magnitudes mas bajas, se asocian a suelos rigidos constituidos por arena y limo.
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Figura 4.55 Histrograma de los valores de Vs.

En el histograma de velocidad de onda de corte, se aprecia que el mayor nimero de las mediciones
disponibles, se concentran en los intervalos de 15 a 100 m/s, asimismo, el menor nimero de datos se

encuentran en los intervalos de 150 a 450 m/s.

Analisis de tendencia
La tendencia del campo s representa por un hiperplano con la ecuacion lineal V(X)=ax+by+cz+d, donde “z”
es la profundidad, “a, b, ¢, d” son los coeficientes de regresion lineal, cuyos valores resultantes, se indican

en la Tabla 4.13.
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Tabla 4.13 Coeficientes de la regresion lineal de Vs

Coeficientes de la regresion lineal
a b c d
-0.0029 0.0093 3.6869 -18660.820

Los coeficientes de la tabla anterior, permiten retirar la tendencia a los datos de contenido de agua, es decir,
permiten trasformar el campo original (con tendencia) a un campo residual (sin tendencia). En la Figura
4.56 se muestra la representacion de estos campos respecto a la profundidad
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Figura 4.56 Grafica de dispersion de datos del campo experimental y residual de resistencia Vs.

Analisis estructural

Considerando los datos del campo residual, se calcularon los correlogramas experimentales en las
direcciones horizontal y vertical (Figura 4.57), asimismo, con base en estos correlogramas se calcularon las
distancias de correlacion, resultando estas: &e=6 my ho=1600 m. Con estos valores, y adaptando un
modelo de correlacidn exponencial simple, se determinaron los correlogramas direccionales mostrados en

la misma Figura 4.57.
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Figura 4.57 Modelos de correlacion espacial de velocidad de onda de corte.

Empleando la técnica de Kriging Ordinario, se estimaron los perfiles de velocidad de onda de corte, a cada
50 m a lo largo de dos ejes preferenciales “1” y “2”, definidos en la Figura 4.58. La propiedad se estimo

puntualmente a lo largo de la profundidad con un paso de calculo de 0.25 m. Las estimaciones finales, se

obtiene regresando la tendencia a las estimaciones residuales.
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Figura 4.58 Ejes preferenciales para la estimacion de Vs.
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Validacién cruzada

En este trabajo, se realizd la validacion retirando los datos de velocidad de onda de corte del sondeo
Sds_BHMA 18, su ubicacion se indica en la Figura 4.58.

En la Figura 4.59, se muestran los resultados de la validacion cruzada, donde se observa que las
estimaciones definen la tendencia general del perfil experimental de contenido de agua. Con base en los
resultados, puede decirse que el estimador empleado proporciona resultados consistentes y coherentes con
las condiciones del subsuelo. Por tanto, se pueden dar como aceptables los resultados de las estimaciones,
asi como, el correcto funcionamiento del algoritmo desarrollado.
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Figura 4.59 Resultados de la validacién cruzada de Vs

Visualizacion

Para facilitar la interpretacion de los valores tabulares de velocidad de onda S, obtenidos en la estimacion
para los dos ejes, se recurre a técnicas de graficacién avanzada para la construccion de secciones
transversales y volimenes 3D, que muestran de forma mas sencilla las variaciones espaciales estimadas de
la velocidad de onda de corte. En las Figuras 4.60 y 4.61 se muestran las secciones con la distribucion de

Vsy con la incertidumbre asociada a la estimacion.
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Figura 4.60 Distribucion espacial de la velocidad de onda de corte estimada a lo largo del Eje 1.
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Figura 4.61 Distribucion espacial de la velocidad de onda de corte estimada a lo largo del Eje 2.
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Figura 4.62 Modelo 3D de la distribucién espacial velocidad de onda de corte.

Analisis de resultados

De acuerdo con los modelos de distribucion espacial de Vs estimado (Figuras 4.60 a 4.62), y con base en la
escala de colores, se observa una similitud de la distribucién espacial de Vs, en ambos ejes preferenciales.
Asimismo, se observa que la velocidad de onda S tiende a aumentar con la profundidad y presenta una

variacion similar a la resistencia gc en CPT.

Por otra parte, a diferencia de los modelos de distribucién espacial de w y gc, en los modelos de distribucion
espacial de Vs, no se distingue en forma clara las diferentes formaciones tipicas del subsuelo en el sitio
estudiado. Los modelos permiten distinguir las capas con diferente magnitud de Vs, logrando identificar las

capas de suelo blando y suelo rigido.
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En los primeros 25 m de profundidad, se aprecia una zona con distribucion homogénea de Vs, con
velocidades que alcanzan de 15 a 100 m/s, este intervalo de velocidad es caracteristico de suelos blandos,

por lo que, corresponde a la FAS.

Debajo de esta formacion, se observa una zona, donde se encuentran valores de Vs por arriba de 100 m/s.
Asimismo, se aprecian algunas capas delgadas con valores de Vs del orden de 180 m/s, las cuales se
distinguen con mayor claridad en el Eje 1. Para identificar o asociar estas capas de Vs, con alguna formacién,
se tomd como apoyo las secciones de resistencia qc en CPT, lo que permiti6 identificar que esta capa de Vs

corresponde a la CD.
Finalmente, se observa una tercera capa, donde se distinguen los valores mas altos de Vs (superiores a 250
m/s), estos altos valores son caracteristicos de formaciones resistentes, en este caso corresponden a la FEP,

en las secciones transversales, es el estrato que presenta una clara definicion.

Respecto a la desviacion estandar de estimacion, se distinguen valores altos donde existe ausencia de datos,

en cambio, en los sitios donde incertidumbre se ubican los perfiles de datos, la incertidumbre es baja.
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4.3 APLICACIONES DE LA GEOESTADISTICA MULTIVARIABLE

4.3.1 Anélisis de la distribucion espacial de las propiedades geotécnicas a lo largo de la profundidad,
en 1D

4.3.1.1 Anélisis de la distribucién espacial del indice de compresion considerando su correlacion con el
contenido de agua

El andlisis geoestadistico multivariable, se aplica en medios donde existen puntos con mediciones de dos
(o més) propiedades geotécnicas. Por tanto, en este analisis se considera como propiedad primaria el indice
de compresion (sondeos mixtos) y como propiedad secundaria el contenido de agua (sondeos SPT), siendo
esta Ultima propiedad altamente medida.

Definicion del dominio del campo aleatorio (1D)

Los valores de indice de compresion (Cc) y de contenido de agua (w), se consideran un campo aleatorio
V(X) y S(X), respectivamente, distribuido dentro de un espacio R” con P=1 (perfil 1D). El conjunto de
valores de Cc y de w, medidos dentro del domino R?, constituyen una muestra de esos campos aleatorios.
El analisis geoestadistico multivariable de la distribucion espacial de Cc, se realizé en dos sitios dentro de
la zona de estudio, indicados en la Figura 4.63.
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Figura 4.63 Ubicacion de los sondeos mixtos y de penetracion estandar.
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Anadlisis de correlacion lineal

De acuerdo con la metodologia del analisis geoestadistico, primeramente, se verificé la existencia de la
correlacion entre las dos propiedades geotécnicas consideradas. Para este proposito, se construyd una
grafica de regresion lineal entre los dos parametros (Figuras 4.64 y 4.65) por sitio, donde las abscisas
corresponden a la propiedad primaria (Cc) y las ordenadas a la propiedad secundaria (w). en la misma
grafica, se indica el valor del coeficiente de correlacion y la ecuacion de la linea de tendencia.
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Figura 4.64 Correlacion lineal entre Cc y w, en el sondeo SS-01.
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Figura 4.65 Correlacion lineal entre Cc y w, en el sondeo SC-04

En las graficas de regresion lineal, se observa gque existe una correlacion alta (0.8 y 0.85) entre el indice de

compresion y el contenido de agua, por tanto, es posible aplicar la técnica de estimacion conjunta.

148



Capitulo 4. Aplicaciones de la geoestadistica

Analisis estadistico
Aceptando la hipétesis de homogeneidad y ergodicidad en las mediciones, se calculan los parametros
estadisticos de las propiedades geotécnicas (Cc y w). Los resultados se presentan en la Tabla 4.14.

Tabla 4.14 Pardmetros estadisticos de Cc y w.

Parametro 55-01 SC-04

Cc w (%) Cc w (%)
Media 5.03 123.44 2.99 138.73
Mediana 5.20 105.18 2.73 133.42

Moda 0.5 25 3 75
Desviacion estandar 3.30 87.02 1.86 79.86
Valor maximo 10.3 335.12 0.73 333.87
Valor minimo 0.29 17.11 0.49 11.11

Analisis de tendencia

Para evaluar la tendencia del conjunto de mediciones, estimacion geoestadistica multivariable se ajustd una
ecuacion de tipo V(X)=ax+b, obteniéndose los coeficientes de la regresion lineal presentados en la Tabla
4.15.

Tabla 4.15 Coeficientes de regresion lineal de indice de compresién y contenido de agua.

Sondeo | Propiedad - Coeficiente :
SS-01 Cc -0.1251 9.0687
w -3.0442 239.1734
SC-04 Cc -0.0581 4.8287
w -2.9146 237.5296

Empelando los coeficientes de la Tabla 4.15 se retir6 la tendencia a los datos experimentales, es decir, se

convirtieron los campos originales (con tendencia) a campos residuales (sin tendencia).

Los perfiles resultantes se muestran en las Figuras 4.66 y 4.67, donde se observa que tanto el indice de
compresion como el contenido de agua tienen la misma variacion con la profundidad y presentan una
tendencia aumentar con la profundidad. Por otra parte, también se observa que los datos de contenido de

agua son mas numerosos en relacion con del indice de compresion.
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Andlisis estructural

Utilizando los datos de los campos residuales, se calcularon los autocorrelogramas verticales para cada una

de las propiedades y el correlograma cruzado considerando las dos propiedades. Asimismo, se obtuvieron

los modelos de correlacion espacial para cada caso, las distancias de correlacion resultantes de este analisis,

se muestran en la Tabla 4.16.

Tabla 4.16 Distancias de correlacion del analisis multivariable de Cc.

. Distancia de correlacion, & (m) \
Propiedad $5-01 SC-04
Cc 15 13
w 26 25
Ccyw 28 31

Considerando las distancias de correlacion verticales de la tabla 4.16, y adoptando un modelo de correlacién

exponencial simple, se determinaron los correlogramas exponenciales presentados en la Figura 4.68 y 4.609.
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Figura 4.68 Modelos de correlacidon espacial para el sondeo SS-01.
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Figura 4.69 Modelos de correlacion espacial para el sondeo SC-04.

En los correlogramas anteriores, se puede ver que la estructura de correlacion cruzada no parte de uno, esto

se debe a no existe una correlacién o dependencia vertical perfecta entre el indice de compresion y el

contenido de agua. Por tanto, el coeficiente de autocorrelacion p es menor que uno para h=0.

Prediccion

La estimacién del indice de compresion, se realizé utilizando la técnica Kriging Ordinario para el caso de

la estimacidn univariable y el Cokriging Ordinario para el caso de estimacion multivariable.

Las estimaciones realizaron a partir de los datos del campo residual y las correspondientes distancias de

correlacién. La malla de estimacion qued6 definida por los parametros mostrados en la Tabla 4.17
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Tabla 4.17 Pardmetros de la malla de estimacion para el andlisis univariable y multivariable.

Parédmetro Valor
Coordenada Z del punto inicial (m) 0
Coordenada Z del punto final (m) 60
NUmero de puntos 240
Paso de célculo 0.25

Visualizacion

Con base en los resultados numeéricos de las estimaciones univariables y multivariables, se constryeron los
perfiles del indice de compresion estimado, que permiten visualizar la distribucién espacial de esta
propiedad con a lo largo de la profundidad. En las Figuras 4.70 y 4.71, se presentan los perfiles de datos
experimentales y de los resultados de las estimaciones.
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Figura 4.70 Modelos de la distribucién espacial de Cc, en el sondeo SS-01.
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Figura 4.71 Modelos de la distribucion espacial n de Cc en el sondeo SC-04.

Interpretacién de resultados

En los resultados de la estimacién univariable (Kriging Ordinario), se observa que los valores estimados
de Cc se ajustan aceptablemente a los datos bajo un efecto de suavizado.

En el caso de la estimacion geoestadistica multivariable (Cokriging), se observa estimacion geoestadistica
multivariable una mayor variacion de los valores estimados de Cc, el perfil estimado se aproxima a la
tendencia general del perfil experimental del contenido de agua, particularmente en los tramos donde no
existen datos de Cc. Por tanto, puede decirse que la incorporacién de los datos de una propiedad adicional,
en este caso el contenido de agua, mejora la calidad de las estimaciones. Lo anterior puede afirmarse al

observar que existe una reduccion de la varianza de estimacidn en los perfiles estimados con Cokiging.

Asimismo, en el perfil de estimacion univariable, se observa que los resultados se aproximan a una
interpolacidn lineal, en cambio, en el perfil de estimacion geoestadistica multivariable se describe de mejor
las variaciones locales de Cc.

Considerando como aceptables los resultados de la estimacion geoestadistica multivariable en una

dimension, a continuacion, se presenta un analisis geoestadistico multivariable de Cc en tres dimensiones
(volumen).
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4.3.1.2 Anélisis de la distribucion espacial de la velocidad de onda de corte considerando su correlacion
con la resistencia gc en CPT

El andlisis geoestadistico multivariable, se aplica en medios donde existen puntos con mediciones de dos
(o mas) propiedades geotécnicas. Por tanto, en este analisis se considera como propiedad primaria la
velocidad de onda de corte (sonda suspendida) y como propiedad secundaria la resistencia de punta qc
contenido de agua (sondeos CPT), siendo esta Ultima propiedad altamente medida.

Definicién del dominio del campo aleatorio (1D)

Los valores de velocidad de onda S (Vs) y de resistencia de punta (gc), se consideran un campo aleatorio
V(X) y S(X), respectivamente, distribuido dentro de un espacio R” con P=1 (perfil 1D). El conjunto de
valores de Vs y de gc, medidos dentro del domino R?, constituyen una muestra de esos campos aleatorios.
El analisis geoestadistico multivariable de la distribucion espacial de Vs, se realiz6 en dos sitios dentro de
la zona de estudio, indicados en la Figura 4.72.

Coordenada Y (m)

Tipo de sondeo
A Cono

eléctrico (CPT)
B Sonda

suspendida (Sds)

2155500

500000 500500
Coordenada X (m)

Figura 4.72. Ubicacion de los sondeos de cono eléctrico y sonda suspendida.
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Anadlisis de correlacion lineal

De acuerdo con la metodologia del analisis geoestadistico, primeramente, se verificé la existencia de la
correlacion entre las dos propiedades geotécnicas consideradas. Para este proposito, se construyo una
grafica de regresion lineal entre los dos parametros (Figuras 4.73 y 4.74) por sitio, donde las abscisas
corresponden a la propiedad primaria (Vs) y las ordenadas a la propiedad secundaria (qc). en la misma
grafica, se indica el valor del coeficiente de correlacion y la ecuacion de la linea de tendencia.
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Figura 4.73 Correlacion lineal entre Vs y gc en el sondeo Sds_ BHMA-16.
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Figura 4.74 Correlacion lineal entre Vs y c, en el sondeo Sds_BHMA-09.

En las gréaficas de regresion lineal, se observa que existe una correlacion alta (0.86 y 0.89) entre la velocidad
de onda de corte y la resistencia gc en CPT, con valores de r mayores que la correlacién entre Cc y w. Por

tanto, es posible aplicar la técnica de estimacion conjunta.
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Debe sefialarse, que, para la elaboracion de las regresiones, se modificaron las unidades de la resistencia de
punta a t/m?, para tener el mismo orden de magnitud que la velocidad de onda de corte, segtin lo indicado
por Ovando y Romo (1991).

Analisis estadistico
Aceptando la hipétesis de homogeneidad y ergodicidad en las mediciones, se calculan los parametros

estadisticos de las propiedades geotécnicas (Vs Yy qc). Los resultados se presentan en la Tabla 4.18.

Tabla 4.18 Pardmetros estadisticos de Vs Qc.

, Sds BHMA-16 Sds_ BHMA-09
Parametro = =
Vs (m/s) e (t/m?) Vs(m/s) e (t/m?)
Media 81.74 102.32 66.33 62.80
Mediana 47.5 47.9 47.97 49.9
Moda 25 25 50 45
Desviacion estandar 74.33 127.74 44.86 54.89
Valor maximo 343.2 500 274.17 500
Valor minimo 15.5 9.5 23.8 11.3

Analisis de tendencia

Para evaluar la tendencia del conjunto de mediciones, estimacion geoestadistica multivariable se ajusto una
ecuacion de tipo V(X)=ax+b, obteniéndose los coeficientes de la regresion lineal presentados en la Tabla
4.19

Tabla 4.19 Coeficientes de regresion lineal de la velocidad de onda S y de resistencia de punta.

Sondeo Propiedad - Coeﬁuenteb
Sds BHMA-16 Vs 4.6111 -22.39

_ Ge 7.0867 551666
Sds  BHMA-09 Vs 2.8047 -26.1879

_ Qe 3.0678 -38.8034

Empelando los coeficientes de la tabla 4.19 se retird la tendencia a los datos experimentales, es decir, se
convirtieron los campos originales (con tendencia) a campos residuales (sin tendencia). Los perfiles
resultantes se muestran en las Figuras 4.75 y 4.76, donde se observa que tanto el indice de compresién
como el contenido de agua tienen la misma variacion con la profundidad y presentan una tendencia
aumentar con la profundidad. Por otra parte, también se observa que los datos de contenido de agua son

mas numerosos en relacion con del indice de compresion.
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Analisis estructural
Utilizando los datos de los campos residuales, se calcularon los autocorrelogramas verticales para cada una

de las propiedades y el correlograma cruzado considerando las dos propiedades. Asimismo, se obtuvieron

los modelos de correlacion espacial para cada caso, las distancias de correlacion resultantes de este analisis,

se muestran en la Tabla 4.20.

Tabla 4.20 Distancias de correlacion del analisis multivariable de Vs.

Parametros Distancia de correlacion, & (m) \
Sds_BHMA-16 | Sds_BHMA-09
Vs 14 13
O 12 9.5
Vs-qc 21 20

Considerando las distancias de correlacion verticales de la tabla 4.16, y adoptando un modelo de correlacién

exponencial simple, se determinaron los correlogramas exponenciales presentados en la Figura 4.77 y 4.78
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Figura 4.77 Modelos de correlacion espacial para el sondeo Sds_ BHMA-16.
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Figura 4.78 Modelos de correlacion espacial para el sondeo Sds_ BHMA-09.

1, esto se debe a que son propiedades diferentes las que se comparan en un mismo punto.

Prediccion
La estimacién del indice de compresion, se realizé utilizando la técnica Kriging Ordinario para el caso de
la estimacidn geoestadistica univariable y el Cokriging Ordinario para el caso de estimacién geoestadistica

multivariable.

Las estimaciones realizaron a partir de los datos del campo residual y las correspondientes distancias de

correlacién. La malla de estimacion qued6 definida por los parametros mostrados en la Tabla 4.21

La malla de estimacién utilizada en las dos técnicas de estimacion, queda definida por los parametros que

se muestran en la Tabla 4.21.

160



Capitulo 4. Aplicaciones de la geoestadistica

Tabla 4.21 Pardmetros de la malla de estimacion para la estimacion geoestadistica univariable y multivariable.

Parédmetro Valor
Coordenada Z del punto inicial (m) 0
Coordenada Z del punto final (m) 45
NUmero de puntos 2250
Paso de célculo (m) 0.02

Visualizacion

Con base en los resultados numéricos de las estimaciones univariables y multivariables, se construyeron
los perfiles de velocidad de onda de corte estimada, que permiten visualizar la distribucion espacial de esta
propiedad con a lo largo de la profundidad. En las Figuras 4.79 y 4.80, se presentan los perfiles de datos
experimentales y de los resultados de las estimaciones.
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Figura 4.79 Modelos de la distribucién espacial de Vsen la sonda Sds_ BHMA-16.
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Figura 4.80 Modelos de la distribucion espacial de Vsen la sonda Sds_ BHMA-09.

Relacién de Ovando y Romo (1991)
Otra metodologia para estimar la velocidad de onda de corte, en funcion de g, es el uso de las expresiones obtenidas
de correlaciones empiricas. Con la finalidad de comparar los resultados del andlisis multivariable, se realizaron

estimaciones de Vs, en los puntos de estudio, empleando la formula propuesta por Ovando y Romo (1991) para los
suelos del Valle de México.

La expresion utilizada para la estimacién de la velocidad de onda de corte, es la siguiente:

dc
Nin7,

Vs=n (4.2)

donde Vs es la velocidad de onda S, en m/s,
0 es la resistencia de punta en CPT, en t/m?,
% es el peso volumétrico, en t/m®
Nkn €s un factor de correlacidn, su valor depende del tipo de suelo.
n es una constante del tipo de suelo y depende de g, y , se obtiene con la ecuacion (4.2):

n= |-

4.2)
Y
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En la Tabla 4.22, se indican algunos valores de N, sugeridos por los autores.

Tabla 4.22 Valores sugeridos de Ni, (Ovando y Romo, 1991).

Tipo de suelo . Valores d? N .
Maximo Medio Minimo
Arcillas del lago de Texcoco preconsolidado y virgen 14 9.5 6.7
Arcillas del lago de Xochimilco-Chalco 14 9.9 7
Suelos areno-limosos de las capas duras en todo el valle 16 111 8

En la Tabla 4.23 se proporcionan algunos valores de la constante 7 que depende de los valores promedio

de pesos volumétricos tipicos (js) y de las deformaciones de referencia (), propuestas por los mismos

autores.
Tabla 4.23 Valores de las constantes utilizados en la formula (4.1) (Ovando y Romo, 1991).
Tipo de suelo 4 &
P % t/m? g
Arcillas del lago de Texcoco preconsolidado y virgen 1.5 1.2 23.33
Arcillas del lago de Xochimilco-Chalco 1.117 1.2 26.4
Suelos areno-limosos de las capas duras en todo el valle 0.37 1.65 40

Con base en la ubicacion y las condiciones del subsuelo de la zona de estudio, se definieron los valores de
las constantes correspondientes para utilizar la ecuacién (4.1). El valor inicial considerado de Nk fue de 9.5,
debido a que el sitio de estudio se localiza en la zona del ex—Lago de Texcoco, por lo que, el tipo de suelo
corresponde a arcillas de origen lacustre. De acuerdo con en el tipo de suelo, se asigno al coeficiente 7 el
valor de 23.33.

Tomando en cuenta las recomendaciones de los autores, se realizaron varios ajustes modificando los valores
de Nin, y se compararon las mediciones de Vs con las estimaciones de la correlacion. Asimismo, se calcul6
el valor del periodo con los datos estimados y los datos experimentales, se observo que, en ambos sitios de

estudio, el mejor ajuste se obtuvo al utilizar un valor de Nk,=8.

Al igual que en las estimaciones 1D, se recurrio a las técnicas de graficacion para mostrar los resultados de
las estimaciones de Vs por medio de perfiles, donde se comparan los datos con los resultados obtenidos con
la expresion propuesta por Ovando y Romo, (1991). Adicionalmente, se muestran los perfiles de velocidad

de onda de corte, obtenidos mediante la técnica de estimacidn geoestadistica multivariable (Cokriging).

163



Capitulo 4. Aplicaciones de la geoestadistica

0 T T 0 T T T
Estimados Estimados
—=—Medidos —=— Medidos
5p 5t
10 - b 10+ B
15+ g 15 F ]
E E
920 R = 20F g
S <
g 2
% 25+ B ,g 25+ E
> £
30 E 30 - |
35+ E 35t |
40 B 40 + |
45 L T 45 . . I
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Vs (m/s)

a) Perfil de Vs estimado con Cokriging.

b) Perfil de Vs estimado con la expresion de

VS (m/s)

Ovando y Romo, (1991).

Figura 4.81 Perfiles estimados de Vs en el sitio de la prueba Sds_ BHMA-16.
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Figura 4.82 Perfiles estimados de Vs en el sitio de prueba Sds_ BHMA-09.
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Anélisis de resultados

Los resultados de la estimacion geoestadistica univariable en los dos puntos de estudio, representan de
forma adecuada la tendencia general de Vs a lo largo de la profundidad. En los dos sitios, se observa que
los perfiles de Vs estimada reproducen aceptablemente la distribucién de los perfiles experimentales de Vs.
En los perfiles de la desviacion estandar de la estimacidn, se identifican puntos con magnitudes baja en las
profundidades donde existen datos. Por otra parte, se aprecia una mejor estimacion y magnitudes mas bajas
de desviacion estandar de estimacion en el sitio de la sonda Sds BHMA-09. Lo anterior se debe
principalmente a que en ese sitio se cuenta con mayor nimero de mediciones y los datos de Vs presentan

variaciones menos importantes que en el sitio de la sonda Sds_BHMA-16.

Como resultado de la estimacién geoestadistica analisis multivariable, se tienen estimaciones que
representan correctamente la distribucién de los valores medidos de velocidad de onda S. Adicionalmente,
se observa una contribucion de la resistencia de punta en algunas partes donde no se tienen mediciones de
Vs, principalmente en las zonas de mayor rigidez, donde se espera que haya incrementos en la velocidad de
onda de corte, por tanto, las estimacién conjunta de la velocidad de onda de corte tiene mayor coherencia
con las condiciones del subsuelo. Por otra parte, se puede ver que los valores de la desviacion estandar

disminuyen en los dos puntos donde se realizd la estimacion geoestadistica multivariable de Vs.

Al comparar los resultados obtenidos con la estimacion geoestadistica multivariable y con la correlacion
empirica, en general se observa que ambas técnicas tienen buena aproximacion para estimar Vs. Debe
sefialarse que la correlacion empirica aporta buenos resultados en los primeros 20 m de profundidad, donde
se encuentran valores de Vs que varian de 50 a 90 m/s, asociados a la FAS. Por otra parte, en las capas de
con mayor rigidez, los valores estimados con la correlacion empirica subestiman a los valores
experimentales, en cambio los valores estimados con Cokriging, definen un perfil con mejor aproximacion
a los datos experimentales. Con base en lo anterior, puede sefialarse que la correlacién empirica proporciona
buenos resultados Gnicamente en los estratos blandos superiores, en el caso de la estimacion geoestadistica

multivariable proporcionan mejores resultados en toda la longitud analizada.

Finalmente, es importante precisar que la metodologia geoestadistica multivariable unidimensional los
datos de g complementan a los datos de Vs con, en cambio expresion obtenida de la correlacion empirica

transforma directamente los datos de ¢ a valores de Vs.

Considerando como aceptables en los resultados obtenidos en el analisis geoestadistico unidimensional,

agua continuacion se presenta un andalisis geoestadistico multivariable en tres dimensiones de Cc y Vs.
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4.3.2 Andlisis de la distribucion espacial de las propiedades geotécnicas en un volumen de estudio (3D)

4.3.2.1 Anélisis de la distribucion espacial del Cc considerando su correlacion con el contenido de agua
Definicion del dominio del campo aleatorio (3D)

Los valores de indice de compresion (Cc) y de contenido de agua (w), se consideran un campo aleatorio
V(X) y S(X) respectivamente, distribuidos dentro de un espacio RP con P=3 (volumen de estudio). El
conjunto de valores de Cc y de w, medidos dentro del domino R3, constituyen una muestra de esos campos
aleatorios. Para el andlisis geoestadistico multivariable de Cc, se utiliz6 la informacion de 41 sondeos,
distribuidos en el &rea de estudio como se muestra en la Figura 4.83.
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2155500
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Figura 4.83 Distribucion de los sondeos utilizados en el andlisis multivariable de Cc y w.

Como se puede ver en la distribucion de los sondeos, existen varios puntos donde coinciden las mediciones
de STP y SM, las cuales permitieron verificar la correlacion entre ambas propiedades (Cc y w) y construir
los correlogramas cruzados, requeridos en el analisis multivariable. Con base en la localizacion de los
sondeos, es claro que se esta en una condicion parcialmente heterotopica, la cual resulta ideal para aplicar

la estimacion conjunta de Cc.
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Anélisis de correlacion

En este anlisis se incluyen las mediciones de los demas sitios donde existen mediciones de Cc y w. En la
Figura 4.84, se presenta la grafica de correlacion entre los dos parametros, en la gréfica se indica la linea
de tendencia y la ecuacion de la recta. Como se observa, la correlacion entre ambas propiedades es positiva,
con un coeficiente de correlacion de 0.72, siendo mas bajo que los obtenidos en el analisis unidimensional.

Esta disminucion, puede asociarse a la presencia de datos con valores altos de contenido de agua,
produciendo mayor dispersion.
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Figura 4.84 Grafica de correlacion lineal entre Cc y w.

Analisis estructural

Considerando los datos del campo experimental, se calcularon los correlogramas cruzados (Cc y w) en las
direcciones horizontal y vertical (Figura 4.85). Adicionalmente, se retomaron las distancias de correlacion

del indice de compresion y del contenido de agua, obtenidas en analisis univariable.

Las distancias de correlacion cruzadas resultantes son &e=20 my nor=2700 m. Con estos valores, y

adaptando un modelo de correlacién exponencial simple, se determinaron los correlogramas cruzados en
direccion horizontal y vertical que se muestran en la Figura 4.85.

De igual forma que en el analisis multivariable unidimensional, se observa en la Figura 4.85, que los
modelos de correlacion cruzada no parten de 1, debido a que la correlacién entre el indice de compresion y
el contenido de agua no es perfecta.
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Figura 4.85 Modelos de correlacion cruzados para Cc y w.
Prediccion

Con base en los datos de los campos experimentales de Cc y de w, con las seis distancias de correlacion,
obtenidas, se utilizé la técnica multivariable Cokriging Ordinario, para estimar los valores en dos ejes
preferenciales, que se observa en la Figura 4.86.

o
o
Lo
N~
Lo
—
N
o
o
o
N~
Ln
—
N
E
>
@ O
© O
@ O
cC O
g9
5«
(@}
o
o
o
o
[{e] .
0 Tipo de sondeo
N ® Penetracion
estandar (SPT)
© Sondeo
3 mixto (SM)
Lo
Lo
Lo
b 500000 500500
Coordenada X (m)

Figura 4.86 Ejes preferenciales para la estimacion de Cc.
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Validacion cruzada

Para validar los resultados de la metodologia, se realiz6 la validacién cruzada Cc, retirando los datos del
indice de compresion y de contenido de agua en el sitio del sondeo SM-04. Las estimaciones se realizaron
de manera univariable y multivariable, los resultados se muestran en la Figura 4.87. considerando las
estimaciones. En los resultados, se observa que el perfil obtenido en la estimacion geoestadistica
multivariable, representa de forma mas aproximada la tendencia general de las mediciones de Cc, a
diferencia de la técnica univariable donde se sobrestiman los valores de Cc. Asimismo, en el perfil de la
estimacion geoestadistica multivariable, es evidente la contribucion de los datos de w, los cuales

contribuyen a mejorar la calidad estimaciones.
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Figura 4.87 Resultados de la validacion cruzada de Cc en el sitio del sondeo SM-04.
Visualizacion

Para facilitar la interpretacién de los valores tabulares de Cc, obtenidos en la estimacion conjunta
(Cokriging) para los dos ejes, se recurre a técnicas de graficacion avanzada, que permiten la elaboracion de
secciones transversales y volimenes 3D, que facilitan la interpretacion de la variacion espacial del indice
de compresidn, en los dos ejes preferenciales donde es estimo dicha propiedad. En las Figuras 4.88 y 4.89

se muestran las secciones con la distribucion de Cc y con la incertidumbre asociada a cada estimacion.
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Figura 4.88 Distribucion espacial del indice de compresion estimado a lo largo del Eje 1.
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Figura 4.89 Distribucion espacial del indice de compresion estimado a lo largo del Eje 2.
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Figura 4.90 Modelo 3D de la distribucién espacial de indice de compresién.

Analisis de resultados

De acuerdo con las secciones transversales y con base en la escala de colores del indice de compresion, en
cada eje se aprecia una mejor definicion en la distribucion de Cc en la parte sur, a diferencia de los resultados
del andlisis geoestadistico univariable. Por tanto, se es evidente la contribucion de los datos de w para
estimar Cc.

En la parte superior de las secciones, se identifica la presencia de una capa delgada de espesor variable con
bajos valores de compresibilidad, que corresponden a la CS. A diferencia de las secciones construidas con
los resultados de la estimacion geoestadistica univariable, se observa, que en la estimacién geoestadistica
multivariable (conjunta), la CS se define claramente a en cada uno de los dos ejes preferenciales, por tanto,

se representa de mejor manera las condiciones del subsuelo.
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Debajo de la capa dura, se aprecia un aumento de la magnitud del indice de compresion, alcanzando valores
superiores a 4.5, hasta una profundidad aproximada de 20 m. Estos altos valores de compresibilidad son
tipicos de suelos blandos, por lo que, esta capa corresponde a la FAS

Por otra parte, en los ejes de Cc estimado se observa que las capas de suelos rigidas como la CD y la FEP
no se definen claramente, esto se debe a que no se cuenta con datos suficientes de Cc, por lo que, la variable
secundaria (auxiliar) no contribuye suficientemente a mejorar las estimaciones de Cc, para definir estos
estratos. Por tanto, resulta conveniente emplear la técnica de estimacion geoestadistica multivariable

(Cokriging) unicamente en los estratos compresibles.

Otro aspecto importante que se observan en los resultados del Cokriging, es la reduccién considerable de

la incertidumbre de las estimaciones.
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4.3.2.2 Anélisis de la distribucion espacial de la velocidad de onda de corte considerando su correlacion
con la resistencia gc en CPT.

Definicion del dominio del campo aleatorio (3D)

Los valores de indice de velocidad de onda de corte (Vs) y de resistencia de punta (gc), se consideran un
campo aleatorio V(X) y S(X), respectivamente, distribuido dentro de un espacio R” con P=3 (volumen de
estudio). El conjunto de valores de Vs y de gc, medidos dentro del domino R®, constituyen una muestra de
esos campos aleatorios. El andlisis geoestadistico multivariable de la distribucion espacial de Vs, se realizé
en dos sitios dentro de la zona de estudio, indicados en la Figura 4.91.
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Figura 4.91 Distribucion de los sondeos del analisis multivariable.

Como se puede ver en la distribucion de los sondeos, existen varios puntos donde coinciden las mediciones
de Sds y CPT, las cuales permitieron verificar la correlacion entre ambas propiedades (Vs y qc) y construir
los correlogramas cruzados, requeridos en el analisis multivariable. Con base en la localizacion de los
sondeos, es claro que se esta en una condicion parcialmente heterotopica, la cual resulta ideal para aplicar

la estimacion conjunta de Vs.
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Anadlisis de correlacion lineal

En este andlisis se incluyen las mediciones de los demas sitios donde existen mediciones de Vs 'y gc. En la
Figura 4.92, se presenta la gréfica de correlacién entre los dos pardmetros, en la grafica se indica la linea
de tendencia y la ecuacion de la recta. Como se observa, la correlacion entre ambas propiedades es positiva,
con un coeficiente de correlacion de 0.82, siendo mas bajo que los obtenidos en el analisis unidimensional.
Esta disminucion, puede asociarse a la presencia de datos con valores altos de resistencia gc en CPT,
produciendo mayor dispersion.
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Figura 4.92 Grafica de correlacion lineal entre Vsy qc

Analisis estructural
Considerando los datos del campo experimental, se calcularon los correlogramas cruzados (Vsy dc) en las
direcciones horizontal y vertical (Figura 4.93). Adicionalmente, se retomaron las distancias de correlacion

de la velocidad de onda de corte y de la resistencia gc en CPT, obtenidas en analisis univariable.
Las distancias de correlacion cruzadas resultantes son 8e=12.5 my 50=2500 m. Con estos valores, y
adaptando un modelo de correlacién exponencial simple, se determinaron los correlogramas cruzados en

direccion horizontal y vertical que se muestran en la Figura 4.93.

De igual forma que en el analisis multivariable unidimensional, se observa en la Figura 4.93, que los

modelos de correlacién cruzada no parten de 1, debido a que la correlacion entre Vs y qc no es perfecta.
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Figura 4.93 Modelos de correlacion espacial entre Vs y qc
Prediccion

Con base en los datos de los campos experimentales de Vs y qc, con las seis distancias de correlacion,
obtenidas, se utilizé la técnica multivariable Cokriging Ordinario, para estimar los valores en dos ejes

preferenciales, que se observa en la Figura 4.94.
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Figura 4.94 Ejes de preferenciales de estimacion de Vs.
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Validacion cruzada

Para validar los resultados de la metodologia, se realizd la validacion cruzada, retirando los datos del de
velocidad de onda S vy de resistencia gc en CPT en el sitio del sondeo Sds-_BHMA-18. Las estimaciones se
realizaron de manera univariable y multivariable, los resultados se muestran en la Figura 4.95.
considerando las estimaciones. En los resultados, se observa que el perfil obtenido en la estimacion
geoestadistica multivariable, representa de forma mas aproximada la tendencia general de las mediciones
de Vs, a diferencia de la técnica univariable donde se subestiman los valores de velocidad de onda S, en las
zonas de mayor rigidez. Asimismo, en el perfil de la estimacion geoestadistica multivariable, es evidente la

contribucién de los datos de qc, los cuales contribuyen a mejorar la calidad estimaciones.
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Figura 4.95 Resultados de la validacién cruzada de Vs (Sds_ BHMA-18).
Visualizacién

Para facilitar la interpretacion de los valores tabulares de Vs, obtenidos en la estimacion conjunta
(Cokriging) para los dos ejes, se recurre a técnicas de graficacion avanzada, que permiten la elaboracion de
secciones transversales y volimenes 3D, que facilitan la interpretacion de la variacion espacial de la
velocidad de onda de corte, en los dos ejes preferenciales donde es estimo dicha propiedad. En las Figuras
4.96 y 4.97 se muestran las secciones con la distribucion de Vs y con la incertidumbre asociada a cada

estimacion.
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Figura 4.96 Distribucion espacial de la velocidad de onda de corte estimada a lo largo del Eje 1.
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Elevacién Z (m.s.n.m.)

SDS-BHMA-09
0

<J Sur

SDS-BHMA-09

Norte C)

SDS-BHMA-12
0 4?0

2156000

<J Sur

400

2230
2220-
2210~
2200-

2190-

2156000

2156200 2156400 2156600 l 2156800 2157000 2157200 2157400

Coordenada Y (m)
0 50 100 150 200 250
Velocidad de onda de corte, Vg (m/s)
a) Seccion transversal de velocidad de onda de corte estimada.
SDS-BHMA-12
0 450
Ubicacion Eje 2.
L
2156200 2156400 2156600 2156800 2157000 2157200 2157400
Coordenada Y (m)
6 12 18 24 30 36

Desviacion estandar de estimacion, (m/s)

b)  Seccidn transversal de la desviacién estandar de estimacién

Figura 4.97 Distribucion espacial de la velocidad de onda de corte estimada a lo largo del Eje 2.
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Figura 4.98 Modelo 3D de la distribucién espacial de Vs.

Tomando en cuenta las secciones estimadas y con base en la barra de colores de Vs, se aprecia que las
distribuciones obtenidas en la estimacidn conjunta de Vs, son muy similares a las obtenidas en la estimacion
del analisis geoestadistico univariable. La Unica diferencia tangible, es la reduccién en los valores de la
desviacion estandar de estimacion. Por tanto, se puede ver que la Unica contribucion de la propiedad

secundaria en el analisis multivariable de Vs, es la reduccién de los valores de la incertidumbre.

Considerando lo anterior, se compararon los perfiles estimados en el analisis univariable y multivariable.
Como resultado de este contraste, observaron diferencias en los valores dentro de los estratos superiores,
gue corresponden a la formacién arcillosa superior. Por tanto, se opt6 por reducir el dominio de estudio a
25 m de profundidad, integrada por suelos con baja resistencia qc en CPT y altos valores de contenido de

agua.

Las secciones que se muestran en las Figuras 4.100 a 4.102, muestran la distribucion de Vs, en la FAS, con

las estimaciones generadas por el Kriging y Cokriging respectivamente.
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Figura 4.99 Distribucion espacial de la velocidad de onda de corte estimada a lo largo del Eje 1 (Kriging).
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Figura 4.100 Distribucion espacial de la velocidad de onda de corte estimada a lo largo del Eje 2 (Kriging).
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Figura 4.101 Distribucion espacial de la velocidad de onda de corte estimada a lo largo del Eje 1 (Cokriging).
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Figura 4.102 Distribucion espacial de la velocidad de onda de corte estimada a lo largo del Eje 2 (Cokriging).
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Velocu‘iad de onda de corte Ve(m/s)

Figura 4.103 Modelo 3D de la distribucion espacial de Vs.

Analisis de resultados
Considerando las secciones de las estimaciones univariables y multivariables, asi como la barra de escala

de la velocidad de onda de corte. Se puede comentar lo siguiente.

En la seccion estimada del eje 1, mediante Cokriging permite identificar en la parte superior una capa
delgada de espesor variable, con mayores valore de velocidad, la cual se puede asociar con la costra
superficial, a diferencia de la obtenida con la estimacion geoestadistica univariable, donde se observa un
estrato homogéneo hasta una profundidad aproximada de 15 m con velocidades del orden 30 m/s.
Posteriormente, se observa un aumento en los valores de Vs, con variaciones que van de los 30 a los 50 m/s,
sin embargo, la técnica multivariable define con mayor claridad las variaciones locales de velocidad dentro
de este estrato, a diferencia de la estimacion geoestadistica univariable, que proporciona estimaciones mas
suavizadas. Por otra parte, las secciones de la desviacion estandar obtenidas con Cokriging, indican que la
contribucién de los datos de la variable auxiliar reduce la incertidumbre asociada a las estimaciones, a

diferencia de las estimaciones obtenidas con la técnica del Kriging.
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En las secciones del eje preferencial 2, los resultados obtenidos con la estimacion geoestadistica
multivariable indican una distribucién mas irregular, en la parte norte del eje, esto principalmente se debe
que en esa parte de la seccion no se cuenta con informacion, lo cual se ve reflejado en los valores altos de
la desviacion estandar de estimacion. Por otra parte, los resultados generados por el estimador multivariable,
proporcionan una distribucion mas realista del medio analizado, especificamente en la parte norte del eje.
Esta mejor definicion en la distribucion espacial de Vs, se debe a la contribucion de la propiedad auxiliar

(9c), asimismao, se aprecia una reduccién considerable de la incertidumbre asociada a la estimacion.
Con base en lo anterior, puede decirse que la técnica de estimacion multivariable (Cokriging) contribuye a

obtener distribuciones espaciales mas realistas de las propiedades geotécnicas, por lo que, describen mejor

las condiciones del subsuelo.
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5

CONCLUSIONES

Los resultados de este trabajo conducen a las siguientes conclusiones:

Para realizar una mejor caracterizacion geotécnica de un sitio, es necesario considerar los elementos,
geograficos, topograficos, y geoldgicos, puesto que, esta informacion esta directamente relacionada con el
proceso de formacidn de los suelos. De esta manera se podra contar con una importante fuente de
informacién que permita realizar una interpretacion preliminar de las caracteristicas del subsuelo en un sitio

0 area de estudio.

La metodologia desarrollada con base en el fundamento tedrico de la geoestadistica multivariable, es

apropiada para su aplicacion practica en la Geotecnia.

Los algoritmos computacionales basados en la metodologia implementada para un andlisis geoestadistico
de la distribucion espacial de propiedades geotécnicas del subsuelo facilitan la aplicacion préctica de la
geoestadistica univariable y multivariable. Los algoritmos generados fueron calibrados y validados, con
base en los resultados del programa Modelado, Estimacion y Simulacion de Campos Aleatorios (MESCAL;
Laboratorio de Geoinformatica-llUNAM, 2012), tomando como validos los resultados obtenidos en

analisis geoestadisticos univariables.

Los resultados del analisis geoestadistico univariable, indican que el estudio de la distribucién espacial de
las propiedades geotécnicas aporta resultados aceptables siempre y cuando se disponga de un nimero
suficiente de datos, como es el caso del contenido de agua vy la resistencia gc en CPT. Los perfiles, secciones
y modelos 3D permiten describir la distribucién espacial de las propiedades analizadas. Asimismo, estos
modelos permiten identificar la configuracién de las distintas capas tipicas del subsuelo en el area de

estudio.
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Con base en los resultados obtenidos en el analisis geoestadistico multivariable de las propiedades
geotécnicas, es posible concluir que, aprovechando la correlacion lineal existente entre el indice de
compresion y el contenido de agua, y empleando la técnica de Cokriging pueden realizarse estimaciones
del Cc. Los resultados muestran que, aun cuando se cuenta con un bajo nimero de datos del Cc, los datos
de contenido de agua contribuyen a mejorar la estimacion del Cc. Lo anterior se pone en evidencia al
observar una reduccién de la desviacion estandar de estimacion en el analisis multivariable. Los modelos

permiten identificar la configuracion de las distintas capas tipicas del subsuelo en el area de estudio.

Los resultados del analisis geoestadistico multivariable, muestran que, aprovechando la correlacion lineal
existente entre los datos de Vs y la resistencia gc en CPT, con un bajo nimero de datos del Vs, los datos de
la resistencia gc en CPT contribuyen a mejorar la estimacion de Vs. Lo anterior, se confirma al observar una
reduccion de desviacion estandar de estimacion en el analisis multivariable. Puede decirse que aun cuando
existe una buena correlacion entre Vs y la resistencia gc en CPT practicamente en todo el dominio estudiado,

conviene aplicar la metodologia geoestadistica multivariable inicamente en los estratos de arcilla.

La calidad de las estimaciones empleando la metodologia geoestadistica univariable y multivariable,
depende de varios factores, entre ellos, los principales son: i) la cantidad y calidad de las mediciones de la
propiedad disponible, ii) la distribucion de los datos dentro del dominio estudiado, y iii) la adecuada

definicion de las distancias de influencia y del modelo de correlacion espacial.

Contar con modelos (perfiles, secciones transversales y modelos 3D) que describen la distribucion espacial
de las diferentes propiedades geotécnicas, permite realizar una mejor caracterizacion geotécnica del
subsuelo, eliminando parte de la subjetividad introducida en las interpretaciones tradicionales. Asimismo,

permiten identificar posibles anomalias existentes.

En general, con base en los resultados obtenidos, puede decirse que la geoestadistica multivariable es una
herramienta de gran utilidad para la interpretacion de la informacion proveniente de las exploraciones
geotécnicas de un sitio 0 area de estudio. La mayor ventaja se encuentra al emplearse para la caracterizacion
del subsuelo en grandes extensiones considerando dos propiedades correlacionadas, una con alto nlmero

de mediciones y la otra con un bajo nimero de mediciones.

El analisis geoestadistico multivariable toma ventaja cuando se busca conocer el valor de una propiedad en
puntos donde no existe medicidn de alguna propiedad escasamente medida aprovechando los datos de otra

propiedad con alto namero de datos. Cuando las dos propiedades tienen un alto nimero de datos, se
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recomienda aplicar la metodologia del anélisis geoestadistico univariable a cada una de ellas. En caso de
contar con un nimero bajo de datos de las dos propiedades no es recomendable realizar el analisis
geoestadistico (univariable o multivariable), debido a que se obtendrén estimaciones con alta incertidumbre
y los modelos de distribucion espacial distaran de las condiciones del subsuelo.

Finalmente, es importante sefialar que los modelos de distribucion espacial de las propiedades geotécnicas

analizadas en este trabajo son de caracter descriptivo y no sustituyen las campafias de exploracion

geotécnica para una obra en particular.
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