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RESUMEN

RESUMEN

El contenido de éste trabajo esta organizado en un capitulo de introduccién, cinco
capitulos centrales y un capitulo de conclusiones, ademas, de dos apéndices.

El capitulo 2.0 contiene la descripcidn, localizacion y aspectos geoldgicos generales
de los sitios que comprende la base de datos usada para el desarrollo de este
trabajo de tesis. Se detallan en el capitulo 3.0, las labores de exploraciéon
geotécnica y procedimientos de recolecciéon de datos utiles para definir los perfiles
estratigraficos de los sitios estudiados.

El capitulo 4.0 justifica el uso de las redes neuronales en la identificacion,
parametrizacion y control de procesos. Se dan las pautas para la creacion de una
red neuronal y se describen algunas funciones y topologias tipicas en el modelado
con redes neuronales artificiales (RNA).

Los resultados de este trabajo se formalizan en los capitulos 5.0 y 6.0, en los que se
analizan los datos mediante andlisis de regresion simple y redes neuronales. A la vez,
se discuten las cotas de error maximo que dichos métodos pueden presentar al
relacionar las variables de velocidad de onda cortante Vs y el nimero de golpes de
la prueba de Penetracion Estandar N. En el capitulo 6.0, se describe una
metodologia para el uso de las redes neuronales y se refieren varios ejemplos de
aplicacion los que permiten validar las estructuras neuronales desarrolladas en la
tesis.

Finalmente, el capitulo 7.0 recoge las conclusiones, aportaciones, valoraciones y
lineas de trabajo abiertas a partir de los resultados de este estudio.




CAPITULO 1.0 introduccién

1.0 INTRODUCCION

La motivaciéon para realizar esta tesis se encuentra en la necesidad de revisar y
mejorar las correlaciones existentes entre el valor de la resistencia a la penetraciéon
N y la velocidad de onda cortante en un estrato.

En este trabajo, se describe el estudio realizado y el marco de trabajo propuesto
para el desarrollo de una red neuronal que permita estimar la velocidad de ondas
de corte a partir de la resistencia a la penetracion estandar tomando en cuenta las
caracteristicas del suelo en estudio. Ademas, se incluyen estudios de analisis de
regresion, aplicados convencionalmente para obtener funciones matemaéaticas que
tratan de describir la correlacion existente entre las variables Vs (velocidad de onda
cortante) y N (Numero de golpes del ensaye de Penetracion Estdndar) para todo
tipo de suelo.

1.1 ANTECEDENTES

En el desarrollo de la ingenieria civil, cuando se pretende identificar la relacién entre
dos o mas variables, ha sido frecuente recurrir a estudios estadisticos como un
método fiable, rapido y sencillo, en el calculo e interpretacién de las medidas
caracteristicas de una variable aleatoria para describir en forma general el
comportamiento de la poblacién representada. El objetivo de un analisis de
regresidon es generar un modelo que “explique” el comportamiento de una variable
(variable dependiente) utilizando la informacién proporcionada por otro conjunto
de variables (explicativas o independientes).

Para la prediccidén de algunas propiedades dinamicas en una masa de suelo se han
propuesto muchas correlaciones matematicas, tal es el caso de la velocidad de
propagacion de onda cortante predicha a partir del numero de golpes N (SPT),
para que la mayoria de los modelos presentan una estructura matematica del tipo

potencial de la forma V, = AN ® siendo Ay B pardmetros determinados a partir de

registros obtenidos en campo. Estas propuestas han delimitado la poblacion de
datos en clases menores dependiendo del tipo de suelo segun el Sistema Unificado
de Clasificacion de Suelos (SUCS), con el fin de acotar el disperso comportamiento
de la masa de suelo.
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Por otro lado, el desarrollo de las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) como modelos
computacionales no lineales, ha generado una profunda revolucién en el ambito
de la ciencia y la tecnologia de nuestros dias. Las RNAs son capaces de aprender
de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de extraer
caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacién
relevante, etc.

Actualmente en el ambito de la ingenieria civil, los modelos con RNAs estan siendo
aplicados en la valoracion de efectos sismicos, amplificacidon de onda, solucién de
problemas de gerencia de construccién, diagndstico de dafios, etc.

1.2 OBJETIVOS
Modelar el problema y formular una solucibn mediante un algoritmo neuronal
consiguiendo el reconocimiento del comportamiento detras de las propiedades

medidas en el campo.

Comparar los resultados del método propuesto (RNAs), con los obtenidos por los
meétodos clasicos (analisis de regresion).



http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo

CAPITULO 2. Descripcion de la Base de Datos

2.0 DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS

2.1 ASPECTOS GEOLOGICOS GENERALES

La base de datos se construyd con la informaciéon obtenida de sondeos realizados
en los estados de Tabasco, Veracruz, Hidalgo y Nayarit (tabla 2.1); los sitios
explorados presentan gran diversidad en estratigrafia, comportamiento mecanico y
sismico, por lo que arcillas, limos, arenas, gravas y boleos se ven representados en
esta muestra geotécnica (ver anexo 1).

Tabla 2.1 Sitios involucrados en la base de datos

. Sitio 46 30.0
Tabasco 1.3% 18°39'N 17°15°N | 91°00'W | 94°07'W |Comalcalco ——

Sitio 70 30.0
Sitio 1 44.0
Veracruz 3.7% 22°28N | 17°09'N | 93°36'W | 98°39'W | Minatitian | Sitio 2 41.0
Sitio 3 20.0
: Sitio 1 17.0

Nayarit 1.4% 23°05°N | 20°36’'N | 103°43'W | 105°46'w| Santiago
Ixcuintla Sitio 2 21.0
; Sitio 5 40.0

Hidalgo 1.1% 21924N | 19°36'N | 97°58'W | 9geszw | ZaPotande
Juarez Sitio 6 34.0

2.1.1 Comalcalco, Tabasco

Tabasco comparte con los estados de Veracruz, Chiapas y Campeche terrenos de
la Llanura Costera del Golfo Sur, y con Chiapas, los de la provincia denominada
Sierras de Chiapas y Guatemala (figura 2.1). El desarrollo geoldégico del territorio
tabasqueio, que estad determinado por eventos estratigraficos y estructurales del
Mesozoico y Cenozoico, ha dado lugar a la base petrolégica sobre la cual se ha
configurado el actual paisaje del estado.

Los depdsitos del Cuaternario son los mas extensos en la Llanura Costera del Golfo,
entre ellos destacan los palustres, los aluviales, los litorales y los lacustres. Todos éstos
se manifiestan como testigos del desarrollo de los ambientes actuales, desde el
Plioceno hasta el presente.
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NAYARIT — Santiago Ixcuintla HIDALGO — Zapotlan de Juarez

Hineral del Chigdl

El Arena

C Tas Choapas

esiis Carranz

T

VERACRUZ - Minatitlan TABASCO- Comalcalco

Figura 2.1 Localizaciéon geografica de los sitios estudiados.
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Geologia superficial

La geologia superficial de Comalcalco, indica la presencia general de depdsitos
cuaternarios de arenas, suelos residuales y arcillas superficiales ligera o
moderadamente expansivas. En las zonas de lomerio se presentan los depoésitos de
arcillas y arenas, limitados perimetralmente por arcillas carbonatadas y lignitas, y
éstas a su vez por arenas.

Los sitios estudiados presentan un relleno superficial (0.0 a 0.6 m) compuesto por
arcilla y lentes de arena fina seguido por una secuencia estratigrafica de limo y
arcilla de mediana plasticidad con lentes de materia organica y arcilla arenosa
color ocre.

2.1.2 Minatitlan, Veracruz

En el estado se identifican siete provincias geoldgicas: Llanura Costera del Golfo
Norte, Sierras de Chiapas y Guatemala, Sierra Madre Oriental, Sierra Madre del Sur,
Cordillera Centroamericana y Eje Neovolcanico Transmexicano (a la que pertenece
los sitios en estudio); cada una de ellas con caracteristicas litolégicas, estructurales y
geomorfoldgicas propias y definidas(figura 2.1).

Geologia superficial

La regidon es una penillanura donde el rio Coatzacoalcos erosiona en sentido lateral,
divagando por la extensa llanura de inundacion formando cauces y meandros
temporales, ademas de grandes extensiones de aguas someras y de pantanos.

La ciudad de Minatitlan y sus alrededores, pueden dividirse en dos zonas geoldgicas
(Vieitez et al, 1970):

Zona alta: La mayor parte de la ciudad presenta alternancia de arenas limosas y
capas de arcilla poco arenosa, que parecen ser suelos residuales de la formacién
Filisola (Mioceno). Subyaciendo estos depdsitos se encuentran arenas poco limosas
mas compactas y arcillas de consistencia dura, consideradas como material de la
formacion Filisola no intemperizada.

Zona baja: La ciudad estd rodeada por partes bajas donde prevalecen los
depdsitos aluviales de llanura de inundacién, caracterizadas por arenas finas sueltas
y arcillas blandas de alta plasticidad y alta compresibilidad, por turbas y otros suelos
tipicos de pantano.
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2.1.3 Zapotlan de Juarez, Hidalgo

Zapotlan forma parte de la provincia fisiografica conocida como Eje Neovolcanico
Transmexicano (figura 2.1). Principalmente el estado se compone de roca ignea
extrusiva originada en el periodo cuaternario y en menor proporcion, del periodo
terciario. Presenta formaciones sedimentarias del Cenozoico y en mayor escala del
Mesozoico en el periodo cretacico. Abundan los derrames y productos piroclasticos
de composicidbn andesitica, aunque existen numerosas unidades daciticas y aun
riodaciticas. Existen manifestaciones aisladas de vulcanismo riolitico reciente.

Geologia superficial

La zona en estudio basicamente comprende una planicie aluvial con estratigrafia
compuesta por materiales aluviales y granulares del Cuaternario intercalados con
suelo arcilloso. Superficialmente se presenta una arcilla color café oscuro con poca
arena y algo de caliche, subyaciendo por una serie de limos color café olivo claro
con poca arena fina. Existen intercalaciones de ceniza volcanica y arena fina gris a
diferentes profundidades.

2.1.4 Santiago Ixcuintla, Nayarit

El municipio de Santiago Ixcuintla forma parte de la provincia Sierra Madre
Occidental (figura 2.1), compuesta por rocas igneas extrusivas y hacia las partes
mas elevadas por rocas como tobas, igmimbritas, volcanicas y algunos derrames
rioliticos de configuracion seudohorizontal, lo cual le confiere a esta sierra la
apariencia de una gran meseta. La base de este sistema consta de sedimentos y
metasedimentos, en algunos sitios muy plegados y de expresion morfolégica
abrupta. Estos materiales estan cubiertos en su mayoria por las dos secuencias
volcanicas que conforman el complejo montafioso de la Sierra Madre Occidental:
la primera, que consiste en lomerios y cerros escarpados expuestos en la zona de
transicion entre la propia Sierra madre Occidental y la provincia Llanura Costera del
Pacifico; la segunda, principalmente de composicibn acida, con cadenas
montafiosas de formas volcanicas escarpadas, valles intermontanos y cafiones con
perfiles en V, producto de fuertes emisiones piroclastiacas.

Las principales estructuras geoldgicas estan representadas por aparatos volcanicos,
extensos derrames de lava, fallas y fracturas regionales que afectan a las rocas que
han formado grandes fosas tectdénicas por donde las corrientes de diversos rios
tienen un control en su cause.
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Geologia superficial

El estado presenta tipicamente rocas igneas (intrusivas y extrusivas) del Terciario,
seguido de depdsitos aluviales, palustres y litorales de edad cuaternaria que
caracterizan a la provincia de la Llanura Costera del Pacifico. En menor cantidad
estan los depasitos sedimentarios clasicos del Terciario y Cuaternario y volcanicos de
diferentes edades; y aun mas escasos son los afloramientos de rocas sedimentarias
marinas del Mesozoico.

Los suelos que conforman los sitios en estudio son de origen aluvial; su formacion y
conformacion se vio afectada por su cercania al Rio Grande de Santiago
localizado a 3 kildbmetros del sitio, en donde las avenidas y desbordamientos
inundaban estas tierras que originalmente eran destinadas a la agricultura. Se
presenta una capa superficial (0.0 a 1.5 m) de arcilla de baja plasticidad que
conformaron la parte superficial de un suelo destinado a la agricultura, seguido de
arenas limosas (1.5 a 2.5 m), arena y gravas arenosas (2.5 a 7.5 m) de tipo
andesitico con forma angulosa y subredondeadas en matriz de arena gruesa,
finalizando hasta la profundidad explorada con gravas y gravillas, asi como boleos
en una matriz de limo y arena.

10
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3.0 EXPLORACION GEOTECNICA

Los trabajos de exploracién geotécnica consisten en la realizacion de sondeos para
efectuar ensayes de campo y recuperar muestras de suelo de los sitios estudiados.
Con base en los resultados obtenidos de estos trabajos y de pruebas de laboratorio
efectuadas en las muestras recuperadas, se definen los perfiles estratigraficos de los
sitios estudiados, asi como sus propiedades indice y mecanicas.

3.1 PROCEDIMIENTOS Y TECNICAS DE RECOLECCION DE DATOS

Alun con los avances en los procedimientos de ensaye y las técnicas para
monitorear las variables resultado de la exploracion geotécnica, existe gran
incertidumbre en la aplicacion de metodologias estandar y al criterio de
interpretacion de las respuestas monitoreadas en sistemas de suelo. Asociada a la
recoleccion de datos encontramos dos tipos de incertidumbre: la aleatoria debida
a la naturaleza propia de la respuesta del suelo ante la prueba misma y la
epistémica, originada por la falta de conocimiento del proceso que liga la causa
con el efecto.

El incremento en la cantidad y calidad de las bases de datos pueden reducir la
incertidumbre epistémica, pero en el caso de la incertidumbre aleatoria se requiere
del conocimiento profundo sobre el tipo de prueba, condiciones de ensaye,
limitaciones practicas y criterios de interpretacion de resultados. A continuacion se
describen brevemente aspectos referidos a las pruebas de campo dinamicas y
penetracion estandar (Standard Penetration Test, SPT), para establecer el marco
tedrico que permitira la construccion de modelos empiricos de correlacion entre los
resultados de estas pruebas y propiedades del suelo de uso practico.

3.1.1 Prueba de penetracion estandar (SPT)

Los primeros registros de la prueba de Penetracidon Estandar SPT, se remontan a
inicios de la década de los 20’s con los trabajos del Coronel Chares R. Gow. A
finales de los afios veinte e inicio de los treinta, el procedimiento fue estandarizado
por Harry Mohr para finalmente ser ajustado en 1947 por Karl Terzaghi.

11
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El penetrébmetro estandar es un tubo de dimensiones normalizadas que se hinca a
percusidn. Consiste en un tubo de pared gruesa partido longitudinalmente, provisto
en sus extremos de dos piezas roscadas; la pieza inferior es una zapata afilada de
acero endurecido y la superior es la cabeza que sirve para unir el muestreador con
la columna de barras huecas de acero que se utilizan para hincarlo hasta el fondo
de la perforacion. El tubo muestreador estandar tiene una longitud de 60 cm,
diametro interior de 3.5 cm y diametro exterior de 5.0 cm; la longitud total del
muestreador es de 75 cm; la cabeza tiene un conducto para la salida de azolves a
través de una valvula esférica o una valvula de varilla (CFE, 1980 Y ASTM D 1586-99).

oL Zapata Tubo Cabeza
din.
(2.5 mm) (2.5 mm) (2.5 mm) (2.5 mm) (2.5 mm)
! s /- N
X EN NZ o
* 1.375in. 1.5in. 2in.
\(77 (B49mm) [ — [(381mm) (51 mm) - IR -
N N VA
0 0
16° a 23 (2.5 mm)
(2.5 mm)
la2in. 18a30in. i Desfogue
(25 a 50 mm) (457 a 762 mm) Balin

Figura 3.1 Disefio del tubo muestreador estandar (ASTM D1586-99)

Para hincar el tubo muestreador se usa una masa golpeadora de acero de 64 kg,
con guia de caida libre de 75 cm y barras de perforacion AW 6 BW (4.44 y 5.40 cm
de diametro, 6.53 kg/m y 6.23 kg/m, respectivamente) y con un yunque de golpeo
incorporado a la columna de barras. La masa golpeadora se levanta con un
malacate de friccion. El penetrdmetro estandar o tubo muestreador se hinca 45 cm
en el fondo de una perforacion de 7.5 cm de diametro minimo con los impactos de
la masa de 64 kg y caida libre de 75 +/- 1 cm. El procedimiento se puede realizar de
forma manual, semi-automatica o automatica segun la forma de elevar el martillo.

Se cuenta el niumero de golpes para hincar cada tramo de 15 cm. Se define como
resistencia a la penetracion estandar, al nimero de golpes N necesarios para hincar
el penetrébmetro los dos ultimos tramos de 15 cm. Cuando debido a la dureza del
suelo no se puede penetrar los 45 cm, se define N por extrapolaciéon (CFE, 1980).

Schmertmann y Palacios (1979), investigaron sobre la energia potencial aplicada
por el martillo al muestreador estandar y concluyen experimentalmente, que la
energia impartida por el muestreador es inversamente proporcional al valor de N,
hasta el umbral de 50 impactos, a partir del cual esta relacion es directa, es decir, al

12
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generar mayor energia de impacto se incrementa el valor de N (mayor nimero de
golpes para penetrar 30 cm). En la prueba SPT para un valor N superior a 50 se utiliza

la extrapolacion.
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Figura 3.2 Procedimiento general del mecanismo manual de la prueba SPT

Empalme o
acoplamiento

MARTILLO

m—f Cuello para empalme Q

Martillo de peso fijo H— Yunque o cabeza guia

~— Matrtillo de seguridad

; . Martillo cilindrico
~— Varilla guia
g o de dona

=~t— Varilla guia

l~— Yunque o

cabeza guia . )
(=— Varilla guia

Yunque o cabeza guia
Empalme o |y

— Varilla perforadora acoplamiento Empalme o
acoplamiento
™~ Varilla perforadora
BN/ Varilla perforadora
DE PESO FIJO MARTILLO CILINDRICO O DE DONA MARTILLO DE SEGURIDAD

Figura 3.3 Esquema del martillo de peso fijo, matrtillo cilindrico
o de dona y martillo de seguridad
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CAPITULO 3. Exploracién Geotécnica

Después del hincado se saca el penetrdbmetro a la superficie para recuperar la
muestra alterada, que se coloca en un recipiente hermético, y se registra la
informacién del hincado y clasificacién del suelo. Con la interpretacion de los
resultados obtenidos de esta prueba se pueden definir:

e La estratigrafia del sitio.

e La compacidad relativa de suelos granulares y la consistencia de suelos
cohesivos mediante correlaciones.

e Se obtienen muestras alteradas para su uso en laboratorio.

Los factores que afectan el valor de N estan relacionados con las condiciones del
equipo usado en la prueba, el procedimiento de montaje y operacion. A
continuacioén se discuten algunas correcciones que toman en cuenta la influencia
de diversos agentes externos a la prueba para uniformizar resultados SPT en términos
de N.

Factor de correccién por esfuerzo efectivo (Cn)

Al aumentar la profundidad de la prueba SPT se presenta un incremento de la
presion del suelo sobre el tubo muestreador, por lo que a mayor profundidad se
incrementa la energia potencial (mayor nimero de golpes) necesaria para
efectuar la prueba SPT.

El factor de correccidon Cn normaliza los valores de N medidos en el campo debido
al incremento de esfuerzos efectivos con la profundidad. Este factor afecta
directamente a N y crece de forma inversa a la profundidad de la prueba:

Donde:
N, : Numero de golpes normalizado por esfuerzo vertical efectivo.

C, : Factor de correccion por esfuerzo vertical efectivo.

N : Datos de campo de la prueba SPT.

Se han propuesto varias férmulas para estimar el valor de Cxy; las mas consistentes y
representativas se muestran en la tabla 3.1 y se comparan graficamente en la figura
3.4. NOtese que existe mayor congruencia entre las formulas propuestas en fechas
mas recientes y marcan estrechos valores de correccion, lo que da una idea de
que el concepto se estandariza o tiende a ser Unico, independientemente del tipo
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CAPITULO 3. Exploracién Geotécnica

de material y condiciones de sitio 0 estructura matematica usada para la expresion
del fenébmeno.

Tabla 3.1 Representacion matematica de los valores Cn propuestos
mas representativos

50
Cy = i
Teng (1962) N T log oy psi
4 : oy <5
1+ 26\/
Bazaraa (1967) Cy = 4 Ksf
- &y >15
3.25+0.50",
Peck, Hansen, 20
and Thornburn Cn =0.77log,, P tsf
(1974) v
Seed (1976) CN =1-1.25 IOglO O"V tsf
Tokimatso and 17
Cy=—"—"-— 2
Yoshimi (1983) NT 0740y kg/em
Liao and co- |1 tsfo
Whitman (1986) N o'y kg/cm?
e )

COMPARACION DE ALGUNOS
FACTORES DE CORRECCION PUBLICADOS

Factor de correccion Cy

0.00 0.50 1.00 1.50 2.00 2.50 3.00 3.50 4.00
I I |
I I I

——Teng (1962)

———Peck, Hansen, and |
Thornburn (1974)
------- Seed (1976)

—x— Tokimatsu and
Yoshimi (1983)

Esfuerzo efectivo (kg/cmz)

---e--- Liao and Whitman ||
(1986)

Figura 3.4 Comparacion grafica de Ch.
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CAPITULO 3. Exploracién Geotécnica

Factor de correccién por eficiencia (Ck)

Este factor se relaciona con la energia que imprime el martillo en caida libre al tubo
muestreador estandar durante la ejecucion de la prueba de penetracion estandar,
la cual se disipa principalmente por la presencia de friccién en los mecanismos de
movimiento (poleas, engranajes, etc.) y excentricidad en la caida del martillo.

El factor Ce pretende normalizar los valores N medidos en el campo considerando
la razdn de energia entregada por el martillo al tubo muestreador respecto a la
energia tedrica.

La energia potencial tedrica de la prueba SPT esta dada por:

Eteorica = W * h

E = 64kg * 75cm = 4800kg —cm

teorica

La energia aplicada a la prueba difiere para diferentes partes del mundo, variando
entre 40% y 90% de la energia tedrica (Schmertmann 1976).

E

real

E

ER =

tedrica

donde: ER es la razén de energia entregada por el martillo al tubo muestreador
estandar.

Como aplicacién (especialmente a la evaluacidon del potencial de licuefacciéon de
suelos) la razé6n ER se normaliza para un valor del 60%, propuesto por Seed et al
(1984).

ER,
N60: 60 N

donde: ER, eslarazon ER normalizada para el 60%.

El valor ER, se puede obtener mediante calibraciones (ASTM D4633) o asumiendo

un valor tipico para cada region segun el tipo de equipo utilizado (ver tablas 3.2 y
3.3).

En México, Colombia y algunos paises latinoamericanos es frecuente el uso del
martillo de seguridad; desafortunadamente no se cuentan con mediciones de su
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eficiencia. Es comun determinar el factor Ce en funcion del tipo de martillo usado en
la prueba SPT (ver figura 3.3), segun se indica en la tabla 3.3.

Tabla 3.2: Valores tipicos de ER: (Skempton, 1986; Clayton, 1990)

USA D(-l‘csilti-:'ngdurirléioad 2 giros de la soga en el torno 22 83;
Japon Automatico | giros de la soga en el torno /8-85 | 1.30-1.42
Cilindrico 65-67 | 1.08-1.12

China Aut.omé.ltico Transportador o relevador 60 1.00

Cilindrico Manual 55 0.92

UK Automatico Transportador o relevador 73 1.22

Tabla 3.3. Ck tipicos segun la relacion de energia dependiendo
del tipo de martillo usado en la prueba SPT (Youd e Idriss, 1997)

Matrtillo cilindrico 0.5-1.0
Martillo de seguridad 0.7-1.2
Martillo automatico cilindrico 0.8-1.3

Factores de correccién adicionales

Un aumento en el didmetro de perforacion disminuye el confinamiento in situ y
aunqgue en arcillas, debido a la cohesidn, no se generan cambios apreciables en la
obtenciéon de N y se puede omitir el efecto, en arenas se pueden obtener valores
relativamente bajos.

El peso y la rigidez del sistema de varillaje generan efectos en la obtenciéon del valor
N. Al aumentar la longitud de este sistema, la razon de la energia entregada al
muestreador estandar respecto a la energia tedrica aumenta con la profundidad.

Un muestreador estandar con guias requiere aumentar el nimero de impactos en
aproximadamente 20% respecto al muestreador estandar sin guias, aumentando en
arenas densas.

Variables como el diametro de perforacion en la prueba, la longitud del varillaje y el
tipo de muestreador son factores que afectan la medicion de N en la prueba SPT
(ver tabla 3.4.).
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Tabla 3.4 Correcciones de la prueba SPT modificados por Skempton (1986)
y listados por Robertson y Wride (1998)

Diametro de perforacion 65-115mm 1.00

I 150 mm 1.05

B 200 mm 1.15

3-4m 0.75

Longitud del varillaje 4-6m 0.85

C 6-10m 0.95

R 10-30m 1.0

>30m <1.0

Tipo de muestreador Muestreador estandar 1.0
Cs Muestreador sin guias 1.1-1.3

Finalmente el valor normalizado de la penetracidon estandar sera resultado de
multiplicar el valor N obtenido en el campo por los factores de correccion
correspondientes:

(Nj)go =Cp -Cg -Cg-Cs -Cg -N

Como ejemplo practico y para ilustrar el efecto que tienen estos valores de
correccion sobre N, se muestra el resultado de una prueba SPT N=35 obtenido
profundidad de 10 m de un estrato de suelo con un peso especifico de 1.7 ton/m3y
las caracteristicas que se detallan en la tabla 3.5. El valor de N corregido (N,) sera:

(N;)g =0.77-0.8-1.05-0.85-1.0- N
(N,)g =0.55N

Tabla 3.5 Ejemplo para la determinacioén de los factores
de correccion en la prueba SPT

Por esfuerzo efectivo N =10 golpes 1
(Liao and Whitman, 1986) Z=10m Cy= K] =0.77
Cn y=1.7 ton/m? 1.7
Por eﬁ((::;enua Martillo de seguridad (0.7-1.2) 0.8
Diametro ngperforauon 150 mm 105
Longitud del varillaje 4-6m 0.85
Cr
Tipo de méjsestreador Muestreador estandar 1.0
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Aplicando los factores de correccién, en este caso se llega a reducir hasta un 45%
del valor obtenido de N, es decir el nuevo valor corregido (N;), Sera

aproximadamente de 19 golpes. Generalmente en las pruebas SPT no hay reporte
de todas las variables que afectan los resultados de la prueba (diametro de
perforacion, longitud de varillaje, tipo de equipo utilizado), por lo tanto, los factores
Cg, Cr ¥ C4 no son usualmente considerados. En el ejemplo anterior entonces,

N, =0.77N

El valor de N seria “castigado” en un 23% (N;=27) y no un 45% ((N;)s =19) que

resulta de considerar todos los factores de correccién, es decir, si se conoce o
detalla la prueba cabalmente, el suelo analizado resulta ser mas blando que en el
caso donde ésta se desconozca, lo cual muestra un alto grado de incertidumbre e
indeterminaciéon que acompafian la aplicaciéon de estos factores.

3.1.2 Medicién de la velocidad de propagacion de ondas en campo

Fuera del objetivo de ésta tesis se encuentra la descripcion y evaluacion de las
pruebas de campo para medir Vs; sin embargo, y para hacer de éste trabajo un
texto autosostenible, se anexa (anexo 2) una breve introduccion de dicho tema.

3.2 CONCLUSIONES

La prueba de penetracion estandar se encuentra contaminada en alto grado por
incertidumbre e indeterminacioén lo cual se refleja en el nimero y naturaleza de los
factores de correccion al valor raiz que arroja la prueba (N). Como se demuestra en
el ejemplo de aplicacion (ver tabla 3.5), cambios minimos en los valores de los
parametros de ajuste o bien, la deficiencia en la descripcion de la prueba y equipo,
pueden originar cambios sustanciales en el valor de N y por lo tanto, al valor de la
propiedad correlacionada.

Esta discrepancia se debe a que estos factores de correcciéon se derivan de la
descomposicion de los sucesos (tarea obligada por la linealidad de las herramientas
matematicas de analisis), obviando la naturaleza de la estructura (fendmeno) y el
efecto que todos en conjunto alcanzan, siendo el modelo de un sistema, asi
definido, divergente con el comportamiento monitoreado para efectos individuales.
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CAPITULO 4. Redes neuronales

4.0 REDES NEURONALES

4.1 INTRODUCCION

El cerebro es un procesador de informacion capaz de procesar a gran velocidad
grandes cantidades de informacion procedentes de los sentidos, combinarla o
compararla con informacion almacenada y dar respuestas adecuadas, incluso en
situaciones nuevas. Logra discernir un susurro en una sala ruidosa, distinguir una cara
en una calle mal iluminada o leer entre lineas en una declaracién politica; pero lo
mas impresionante de todo es su capacidad de aprender a representar la
informacion necesaria para desarrollar tales habilidades sin instrucciones explicitas
para ello (ver anexo 4.1 Redes Neuronales Bioldgicas).

AUn se ignora mucho sobre la forma en que el cerebro aprende a partir de la
informacién. Se han desarrollado modelos que tratan de mimetizar tales
habilidades, como las llamadas redes neuronales 6 modelos de computacion
conexionista (otras denominaciones son computacién neuronal y procesamiento
distribuido paralelo PDP), en los que se intenta en primer lugar, la deduccién de los
rasgos o caracteristicas esenciales de las neuronas y sus conexiones, y en segundo
lugar, la implementacion del modelo en una computadora de forma que se pueda
simular un comportamiento especifico. Estos modelos son idealizaciones burdas de
las redes neuronales biolégicas, en muchos casos de dudosa plausibilidad
neurofisioldgica, pero resultan interesantes por su ventajosa capacidad de
aprendizaje computacional.

4.1.1 El paradigma de la computacioén conexionista

La inteligencia artificial (IA), entendida de manera general como el modelado y la
simulaciéon de las actividades cognitivas complejas (percepcion, memoria, solucion
de problemas, etc.) que caracterizan a los organismos avanzados, y en particular a
los seres humanos, se separd casi desde su inicio en dos ramas bien diferenciadas
(Waltz & Feldman 1988): por un lado se tratd de modelar la actividad racional
mediante sistemas formales de reglas y manipulacién simbdlica (generalmente
mediante sistemas l6gicos), constituyendo quizas la rama mas conocida de la |A, y
a la que podriamos denominar simbdlico - deductiva (se postulan una serie de
reglas y el sistema resuelve los problemas realizando deducciones sobre las reglas
existentes); y por otro lado se desarrollaron modelos computacionales inspirados en
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las redes neuronales biolégicas, denominados inductivos o subsimbdlicos, que
extraen la informacién necesaria para resolver un problema de un conjunto de
ejemplos, sin necesidad de indicarle las reglas necesarias para resolverlo.

El progreso de las neurociencias conduce a una comprension cada vez mayor de la
estructura fisica y l6gica del cerebro; los avances tecnoldgicos ofrecen recursos
cada vez mayores para representar estructuras mas complejas, realizar calculos a
gran velocidad y en paralelo, apoyando y fomentando asi la investigaciéon en el
campo de los modelos conexionistas.

Los modelos conexionistas se originan con la definicién de la neurona formal dada
por McCulloch y Pitts en 1943 como un dispositivo binario con varias entradas y
salidas. D.O. Hebb introdujo en 1949 (Hebb, 1949) dos ideas fundamentales que han
influido de manera decisiva en el campo de las redes neuronales: la idea de que
una percepcion o un concepto se representa en el cerebro por un conjunto de
neuronas activas simultdneamente; y la idea de que la memoria se localiza en las
conexiones entre las neuronas (sinapsis). Las hipotesis de Hebb, basadas en
investigaciones psicofisiologicas, describen de manera intuitiva el modo en que las
neuronas memorizan la informacioén y se plasman sintéticamente en la famosa regla
de aprendizaje de Hebb (también conocida como regla del producto).

4.2 ESTRUCTURA DE UN MODELO NEURONAL

Las neuronas biol6égicas se modelan computacionalmente mediante unidades de
proceso llamados “nodos”. Cada unidad de proceso se compone de una red de
conexiones de entrada, una funcién de red (de propagacion), encargada de
computar la entrada total combinada de todas las conexiones, un nucleo central
de proceso, encargado de aplicar la funcién de activacion, y la salida, por dénde
se transmite el valor de activacion a otras unidades.

ENTRADAS CONEXIONES FUNCION FUNCION DE
DE RED ACTIVACION

act (.)
#ﬂj/,_-————* SALIDA

net (.)

ENTRADAS
PONDERADAS

Figura 4.1 Unidad de proceso tipica.
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La funcién de red es tipicamente el sumatorio ponderado, mientras que la funcién
de activacion suele ser alguna funcién de umbral o una funcién sigmoidal.

4.2.1 Funcién de propagacion o de red

Biolbgicamente, se suele aceptar que la informacibn memorizada en el cerebro
estda mas relacionada con los valores sinapticos de las conexiones entre las
neuronas que con ellas mismas. En el caso de las RNA, se puede considerar que el
conocimiento se encuentra representado en los pesos de las conexiones entre
neuronas. Todo proceso de aprendizaje implica cierto nimero de cambios en estas
conexiones. Puede decirse que se aprende modificando los valores de los pesos de
la red. La modificacibn del comportamiento inducido por la interaccién con el
entorno y como resultado de experiencias, conducen al establecimiento de nuevos
modelos de respuesta a estimulos externos.

En la fase de aprendizaje se produce el ajuste de los parametros libres de la red
mediante un proceso de entrenamiento llevado a cabo debido a la modificacion
de los pesos sinapticos siguiendo una cierta regla de aprendizaje, construida a partir
de la optimaciéon de una funcién de error, que mide la eficacia actual de la
operacion de la red.

Las conexiones que unen las neuronas que forman una RNA tienen asociado un
peso que es el que hace que la red adquiera conocimiento. Consideremos vy,

como el valor de salida de una neurona i en un instante dado. Una neurona recibe
un conjunto de sefales que le dan informacion del estado de activacion de todas
las neuronas con las que se encuentra conectada. Cada conexién (sinapsis) entre
la neurona i y la j esta ponderada por un peso w;. Normalmente, como

simplificacion, se considera que el efecto de cada sefial es aditivo, de tal forma que
la entrada neta que recibe una neurona net;, es la suma de cada sefal individual

por el valor de la sinapsis que conecta ambas neuronas:
N
— *
net; _iji net,
I

Esta regla muestra el procedimiento a seguir para combinar los valores de entrada a
una unidad con los pesos de las conexiones que llegan a esa unidad y es conocida
como regla de propagacién, la cual calcula el valor de base o entrada total a la
unidad, generalmente como simple suma ponderada de todas las entradas
recibidas, es decir, de las entradas multiplicadas por el peso o valor de las
conexiones. Equivale a la combinacién de las sefiales excitatorias e inhibitorias de

las neuronas biolégicas.
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Dot Product: Esta funcidon define la suma de pesos de entrada mas un valor que
determina cada peso segun la influencia relativa

Distance imput function (L1): Calcula la distancia entre dos vectores, obteniendo
automaticamente la distancia que existe entre el elemento de entrada y el objeto
en proceso. Es util al usar la regla general de regresion (RE-Gression).

Back Propagation (BP): Es un algoritmo de descenso que ajusta los pesos
iterativamente hasta llegar a un minimo error de la funcién, es decir cuando se
minimice la diferencia entre valores esperados y valores computados. Su ventaja no
es productiva en redes grandes ya que su velocidad de convergencia es lenta y
puede detenerse en un minimo local.

Quick propagation (QP): Es un algoritmo de aprendizaje dirigido a minimizar el
tiempo requerido para encontrar un conjunto de pesos apropiado. Esta regla
evalla la tendencia preliminar de pesos y actualizaciones que después puede ser
perfeccionada

Conjugate Gradient (CG): Es un método numérico clasico que se encarga de
minimizar funciones arbitrarias cuando la derivada de ellas esta disponible. Aplicarla
a los métodos neuronales puede llegar a ser una técnica excelente de aprendizaje,
usando la pendiente de los pesos para escoger la direccion inicial de busqueda; el
método seleccionado para trabajos NN fue propuesto por Heatness-Stiffel
(Johansson et al, 1990).

Levenberg-Marquard (LV): Este algoritmo contiene procedimientos heuristicos para
facilitar transiciones entre el método de descenso y el método de Gauss Newton
(Hagan y Menhaj, 1994). El método de Gauss Newton tiene la caracteristica de
converger al minimo de una funcidon de energia cuadratica en una sola iteracion
del algoritmo. El procedimiento LV es uno de los algoritmos de mayor convergencia
disponible para el entrenamiento de redes neuronales pequefas de una salida,
siendo esta una limitacion al igual que el alto requerimiento de memoria.

General Regression (GR): Es una regla de aprendizaje memoria — base enfocada en
la estimacion de funciones de densidad de probabilidad. Ofrece tiempos de
entrenamiento rapidamente, puede modelar funciones no lineales y se ha mostrado
buen funcionamiento cuando hay ruido en una base de datos bastante amplia
(Specht, 1992). A cada punto (X, y) es asignado un peso y los valores de Y son
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evaluados para un X, siendo computados, midiendo la influencia que cada valor Y
trae para afectar X.

4.2.2 Funcion de activacion

En un principio se pensd que las neuronas usaban una funcién de umbral, es decir,
gue permanecian inactivas y se activaban sélo si la estimulacion total superaba
cierto valor limite; esto se puede modelar con una funcién escalén: la mas tipica es
el escalén unitario: la funcién devuelve 0 por debajo del valor critico (umbral) y 1
por encima.

Después se comprobd que las neuronas emitian impulsos de actividad eléctrica con
una frecuencia variable, dependiendo de la intensidad de la estimulacion recibida,
y que tenian cierta actividad hasta en reposo, con estimulacion nula. Estos
descubrimientos llevaron al uso de funciones no lineales con esas caracteristicas,
como la funcién sigmoidal, con un perfil parecido al escaldbn de una funcion de
umbral, pero continua.

La funciébn de activacion es quizas la caracteristica principal o definitoria de las
neuronas, la que mejor expresa el comportamiento de la misma. Se encarga de
calcular el nivel o estado de activacion de la neurona en funcion de la entrada
total. Se usan diferentes tipos de funciones, desde funciones simples de umbral a
funciones no lineales:

e Funcidn escalon

e Funcidn lineal y mixta
e Sigmoidal

e Funcién gaussiana

La funcién escal6n se asocia a neuronas binarias en las cuales cuando la suma de
las entradas es mayor o igual que el umbral de la neurona, la activacion es 1, si es
menor, la activacion es 0 (6 -1). Las redes formadas por este tipo de neuronas son
faciles de implementar en hardware, pero sus capacidades estan limitadas, siendo
poco util implementar esta funcién en el trabajo de tesis ya que no se busca una
red que arroje salidas de tipo binario.

La funcion lineal o mixta corresponde a la funcion F(x) =x. En las neuronas con
funcion mixta si la suma de las sefiales de entrada es menor que un limite inferior, la
activacion se define como 0 (6 -1). Si dicha suma es mayor o igual que el limite
superior, entonces la activacion es 1. Si la suma de entrada estd comprendida entre
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ambos la activacion se define como una funcién lineal de suma de las sefales de
entrada.

Con la funcion sigmoidal, para la mayoria de los valores del estimulo de entrada, el
valor dado por la funcién es cercano a uno de los valores asintéticos. Esto hace
posible que en la mayoria de los casos, el valor de salida esté comprendido en la
zona alta o baja del sigmoide.

Para la funcién gaussiana, el centro y anchura puede ser adaptado, lo cual las
hace mas adaptativas que las funciones sigmoidales.

4.2.3Funcion de salida

Calcula la salida de la neurona en funciéon de la activacion de la misma, aunque
normalmente no se aplica mas que la funcion identidad, y se toma como salida el
valor de activacion. El valor de salida cumpliria la funcién de la tasa de disparo en

las neuronas bioldgicas.

Funcién de activacion

Se suele distinguir entre funciones lineales, en las que la salida es proporcional a la
entrada; funciones de umbral, en las cuales la salida es un valor discreto
(tipicamente binario 0/1) que depende de si la estimulacidn total supera o no un
determinado valor de umbral; y funciones no lineales, no proporcionales a la
entrada.

Casi todos los avances recientes en conexionismo se atribuyen a arquitecturas
multicapa que utilizan funciones de activacién no lineales como una funciéon de
umbral, una gaussiana 6 en la mayoria de los casos una funcién sigmoidal (Quinlan
1991). El problema de trabajar con modelos no lineales radica en que son dificiles
de describir en términos l6gicos o matematicos convencionales (Rumelhart &
McClelland 1986)).

La funcién de activacion sigmoidal o logistica es probablemente la mas empleada
en la actualidad.

1

act;(net.)=———
J J (l+e—net1/a)
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CAPITULO 4. Redes neuronales

Se trata de una funcién continua no lineal con bastante plausibilidad fisiol6gica. La
funcién sigmoidal posee un rango comprendido entre 0 y 1. Esto, aplicado a las
unidades de proceso de una red neuronal artificial significa que, sea cual sea la
entrada, la salida estard comprendida entre 0 y1.

Esta funcién depende del parametro s, que usualmente toma el valor 1. La salida de
una unidad vale 0.5 cuando la entrada es nula, esto significa que la unidad tiene
cierta actividad adn en ausencia de estimulacion. Al aumentar la estimulacion la
unidad aumenta su activacion, y la disminuye si la estimulaciéon es inhibitoria, de
forma parecida a como se comportan las neuronas reales.

La funciéon sigmoidal permite el acomodo de sefiales muy intensas sin producir
saturacion, admite sefiales débiles sin excesiva atenuacion y es facilmente
derivable, ya que:

f'(x)=f(x)-(@— f(x))dx

La principal limitacion de esta funcién es que no sirve para expresar polaridades, da
siempre valores positivos. Una funcién alternativa con cualidades parecidas pero
con un rango entre -1 y 1 es la funcién tangente hiperbdlica. Desde un punto de
vista fisiol6égico, el signo negativo se puede interpretar como una disminucién de la
tasa de disparo de una neurona por debajo de la tasa de disparo en reposo.

4.3 ESTRUCTURA Y FORMAS DE INTERCONEXION

Para disefiar una red se debe establecer la manera en que estarAn conectadas
unas unidades con otras y determinar adecuadamente los pesos de las conexiones.
Lo mas usual es disponer las unidades en forma de capas, pudiéndose hablar de
redes de una, de dos o0 de mas de dos capas (redes multicapa). En algunos trabajos
(por ejemplo, Wassermann, 1989), se cuentan sOlo aquellas capas que poseen
conexiones de entrada modificables; segun este criterio la capa de entrada no
contaria como tal.

ENTRADA

OCULTA

SALIDA

Figura 4.4 Modelo de red en cascada de tres capas.
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Aunque inicialmente se desarrollaron redes de una sola capa, lo mas usual es
disponer tres o mas capas: la primera capa actua como almacenamiento de
entrada, acumulando la informacion bruta suministrada a la red 6 realizando un
sencillo pre-proceso de la misma (capa de entrada); otra capa actla como interfaz
6 almacenamiento de salida, acumulando la respuesta de la red para que pueda
ser leida (capa de salida); y las capas intermedias, principales encargadas de
extraer, procesar y memorizar la informacion (capas ocultas).

4.3.1 Topologia

Consiste en la organizacion de las neuronas en la red formando capas O
agrupaciones de neuronas mas o menos alejadas de la entrada y salida de la red.
Los parametros fundamentales para el disefio de la topologia son: El nimero de
capas, nhumero de neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de
conexiones entre neuronas.

Ademas del numero de capas de una red, en funcién de como se interconectan
unas capas con otras, podemos hablar de redes recurrentes (feed-back) y redes no
recurrentes o redes en cascada (feed-forward). En las redes en cascada la
informacién fluye unidireccionalmente de una capa a otra (desde la capa de
entrada a las capas ocultas y de éstas a la capa de salida), y ademas, no se
admiten conexiones intracapa. En las redes recurrentes la informacién puede volver
a lugares por los que ya habia pasado, formando bucles, y se admiten las
conexiones intracapa (laterales), incluso de una unidad consigo misma.

Las conexiones entre una capa y otra pueden ser totales, es decir, cada unidad se
conecta con todas las unidades de la capa siguiente, o parciales, en las cuales una
unidad se conecta con sélo algunas de las capas de la unidad siguiente,
generalmente siguiendo algun patrén aleatorio o pseudo-aleatorio (por ejemplo,
mediante algoritmos genéticos).

Desde una aproximacion temporal se puede distinguir ademas entre conexiones sin

retardo y conexiones con retardo, lo que permite modelar aspectos dinamicos.

4.4 MODO DE OPERACION

En cualquier red neuronal se distinguen las fases o proceso de aprendizaje,
opcionalmente una fase de prueba o test, y la fase de aplicacion.
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CAPITULO 4. Redes neuronales

El aprendizaje consiste en la presentacion de patrones a la red, y la subsiguiente
modificacion de los pesos de las conexiones siguiendo alguna regla de aprendizaje
gue trata de optimizar su respuesta, generaimente mediante la minimizacién del
error 6 la optimizacién de alguna "funcién de energia". El modo de aprendizaje mas
sencillo consiste en la presentacidon de patrones de entrada junto a los patrones de
salida deseados (targets) para cada patrébn de entrada, por eso se llama
aprendizaje supervisado. Si no se le presentan a la red los patrones de salida
deseados, diremos que se trata de aprendizaje no supervisado, ya que no se le
indica a la red que resultados debe dar, sino que se le deja seguir alguna regla de
auto-organizacion. Un tercer tipo de aprendizaje, a medio camino entre los
anteriores, es el lamado aprendizaje reforzado, en este caso el supervisor se limita a
indicar si la salida ofrecida por la red es correcta o incorrecta, pero no indica que
respuesta debe dar.

Cualquiera que sea el tipo de aprendizaje usado, una caracteristica esencial de la
red es la regla de aprendizaje usada, que indica como se modifican los pesos de las
conexiones en funcién de los datos usados en la entrada, es decir, de la historia de
aprendizaje de la red. Por ejemplo, entre los algoritmos de aprendizaje supervisado,
la regla delta generalizada, modifica los pesos realizando en cada ciclo de
aprendizaje un incremento los pesos proporcional a la tasa de variacion del error
respecto al peso, en sentido negativo.

El aprendizaje requiere la presentacidn repetida de un numero relativamente
amplio de ejemplos de entrenamiento hasta lograr una respuesta satisfactoria del
sistema (segun la medida de error o funcién de energia utilizada).

Es usual disponer de un conjunto de datos distintos a los usados para el
entrenamiento, para los cuales se conoce la respuesta correcta, y se usan como
test, evaluando con ello si la red responde adecuadamente frente a datos distintos
a los usados durante el aprendizaje (generalizacién), si es asi, se considera que la
red funciona bien y se puede pasar a la fase de aplicaciéon (recall), es decir, se
puede usar para obtener un resultado frente a datos totalmente nuevos para los
que no se conoce la respuesta correcta.

Aunque la capacidad de aprendizaje es esencial y casi definitoria de lo que seria
una RNA, se han desarrollado modelos que no requieren modificar los pesos de las
conexiones, sino que son precalculados y pre-establecidos antes de presentarle
patrones a la red, como en las redes de Hamming y en redes de Hopfield.

El aprendizaje de una red se puede producir de tres formas:
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CAPITULO 4. Redes neuronales

o Aprendizaje supervisado: consiste en introducir una serie de patrones de
entrada a la red y a su vez mostrar la salida que se quiere tener. La red es
capaz de ajustar los pesos de las neuronas de forma que a la presentaciéon
posterior de esos patrones de entrada la red responde con salida
memorizada.

e Aprendizaje no supervisado: se presentan los patrones de entrada a lared y
ésta los clasifica en categorias segun sus rasgos mas sobresalientes.

e Aprendizaje auto supervisado: la propia red corrige los errores en la
interpretacion empleando una realimentacion.

Aprendizaje supervisado

Ya sabemos que en el aprendizaje supervisado se presentan a la red una serie de
patrones de entrada junto a los patrones de salida deseados. El aprendizaje consiste
en la modificacidon de los pesos de las conexiones en el sentido de reducir la
discrepancia entre la salida obtenida y la deseada. Los pasos generales a seguir por
este algoritmo son los siguientes:

e Aleatorizar los pesos de todas las conexiones (preferiblemente con valores
pequefos).

e Seleccionar un par de entrenamiento, es decir, un patrén de entrada y el
patrén de salida deseado (target) correspondiente.

e Presentar el patron de entrada y calcular la salida de la red mediante las
operaciones usuales: sumatoria de las entradas ponderadas, funcion de
activacion y transferencia a la siguiente capa, hasta llegar a la capa de
salida. (Inicialmente obtenemos salidas aleatorias, ya que los pesos de las
conexiones son aleatorios).

e Calculo del error o discrepancia entre la salida obtenida y la deseada. El
error (funcién objetivo) se suele definir como la suma de los cuadrados de las
diferencias entre las salidas reales obtenidas y las deseadas, promediado
para todas las unidades de salida y todos los patrones de entrenamiento. Si el
error es menor de cierto criterio fijado de antemano, incrementar el nimero
de ejemplos correctos; si todos los ejemplos se han clasificado
correctamente, finalizar, sino continuar.

e Aplicar la regla de aprendizaje, es decir, ajustar los pesos de las conexiones
tratando de disminuir el error, generalmente mediante el calculo de tasas de
variacion o gradientes del error; por eso hablamos de reglas de aprendizaje
por gradiente descendiente. Para reducir el error habra que modificar los
pesos de las conexiones, en proporcion a la tasa relativa de variacion del
error con respecto a la variacidbn del peso, o sea, la derivada del error
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respecto al peso, EP (error respecto al peso). Una forma de calcular el EP
seria perturbar levemente un peso y observar como varia el error, pero no
resultaria eficiente si trabajamos con muchas conexiones (este es el
fundamento de algunos métodos estadisticos comentados en otro
apartado).

El aprendizaje supervisado se usa fundamentalmente en los asociadores de
patrones o memorias hetero-asociativas. Al principio se aplicé el aprendizaje
supervisado en redes con una sola capa de conexiones, como el Perceptréon
(Rosemblatt, 1962).

ENTRADAS CONEXIONES
)

En los primeros perceptrones, con salida binaria, el aprendizaje era tan sencillo

0/1

como sumar o restar las entradas a los pesos de las conexiones, dependiendo de si
la salida incorrecta era un 0 o un 1 respectivamente.

Pronto se elabor6é una generalizacion para salidas continuas, conocida como regla
delta: La modificacion de cada peso se calcula sumandole la discrepancia entre la
salida deseada y la obtenida, multiplicado por la entrada y por un coeficiente de
aprendizaje:

w(t +1) =w(t) + 7 - X; - (Salida deseada — Salida calculada)

Donde:
w(t): Vector de pesos en el instante t

w(t +1): Vector de pesos en el instante t +1

n: Tasa de aprendizaje.

En los afios 80 se popularizé el algoritmo de retropropagacion y la regla delta
generalizada, que permiten entrenar redes no lineales de dos o mas capas,
mediante la propagacion hacia atras (hacia las capas ocultas). La mayoria de las
reglas empleadas actualmente en el aprendizaje supervisado son modificaciones
de la regla delta generalizada. Se calcula que el 80% de las aplicaciones
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CAPITULO 4. Redes neuronales

tecnoldégicas en redes neuronales se fundamentan en el algoritmo de
retropropagacion y en alguna versidon de la regla delta generalizada.

4.5 VENTAJAS DE LOS MODELOS NEURONALES

A continuacion se describen algunas de las ventajas de los modelos neuronales:

¢ Aprendizaje inductivo: No se le indican las reglas para dar una solucién, sino
gue extrae sus propias reglas a partir de los ejemplos de aprendizaje,
modifican su comportamiento en funcién de la experiencia. Esas reglas
guedan almacenadas en las conexiones y no representadas explicitamente
como en |os sistemas basados en conocimiento (simbdlico-deductivos)

e Generalizacion: Una vez entrenada, se le pueden presentar a al red datos
distintos a los usados durante el aprendizaje. La respuesta obtenida
dependera del parecido de los datos con los ejemplos de entrenamiento

e Abstraccidon o tolerancia al ruido: Las redes neuronales artificiales son
capaces de extraer o abstraer las caracteristicas esenciales de las entradas
aprendidas, de esta manera pueden procesar correctamente datos
incompletos o distorsionados.

e Procesamiento paralelo: las neuronas reales trabajan en paralelo; en el caso
de las redes artificiales es obvio que si usamos un solo procesador no podra
haber proceso paralelo real; sin embargo hay un paralelismo inherente, lo
esencial es que la estructura y modo de operacion de las redes neuronales
las hace especialmente adecuadas para el procesamiento paralelo real
mediante multiprocesadores (se estan desarrollando maquinas especificas
para la computaciéon neuronal).

e Memoria distribuida: el conocimiento acumulado por la red se halla
distribuido en numerosas conexiones, esto tiene como consecuencia la
tolerancia a fallos: una red neuronal es capaz de seguir funcionando
adecuadamente a pesar de sufrir lesiones con destruccion de neuronas o sus
conexiones, ya que la informacion se halla distribuida por toda la red; sin
embargo, en un programa tradicional, un pequefo fallo en cualquier punto
puede invalidarlo todo y dar un resultado absurdo o no dar ningun resultado.
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5.0 ANALISIS DE REGRESION

El término regresion fue introducido por Galton en 1989 (GALTON, 1989). En un

Analisis de Regresion Simple se considera una variable de respuesta o dependiente

(en esta investigacion, la velocidad de onda cortante Vs) y una variable explicativa

o independiente (valores de N obtenidos con la prueba SPT). El propdsito es obtener

una funcioén sencilla de la variable explicativa que sea capaz de describir lo mas

certeramente posible el comportamiento de la variable dependiente, usando como

criterio de seleccidn aquella representacion que presente una minima variacion

residual; es decir, que describa la variable dependiente con la menor diferencia

entre los valores observados y predichos.

5.1 MODELOS DE REGRESION

La relacibn entre

las dos variables de

interés,

(variables dependiente e

independiente) en el plano que forman ambas, se puede expresar por medio de

relaciones del tipo lineal y no lineal, como se representan en la figura 5.1:

LINEAL {

NO
LINEAL

Linearecta = y=mx+b

Donde m es la pendiente y b la

interseccion

i Ami 2 n
Polinbmica =) Y=Db+CX+CoX" +...+CpX
Donde c; ... ¢,y b son constantes

Logaritmica = Y=cInx+b

Donde c y b son constantes y In es la

funcién de logaritmo neperiano

. b
Exponencial = Y =C¢ X

Donde c y b son constantes y e es la

constante de Euler

b

Donde c y b son constantes

Potencial = y=cx

0<b<1 b>1

Figura 5.1 Tipos de representacion para la linea de ajuste en una regresion
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El coeficiente de determinacién R?

Al establecer una curva de regresidon a la nube de observaciones, es importante
disponer de una medida que determine la “bondad” del ajuste realizado. El
coeficiente de determinacidon R? es llamado también indice de correlacion y
representa la proporcion de la variacion total en la variable dependiente que se
explica por, o se debe a, la variacion de la variable independiente.

La desviacion total de la variable dependiente (Y -Y) es igual a la desviacion
explicada por el modelo de regresién (Y —-Y) sumada a la desviacion inexplicada

(Y -Y):
Y =-Y)=( -Y)+(Y =Y) (5.1)

donde,
Y : Variable dependiente V.

Y : Promedio aritmético de la variable V.

Y : Valor Vs obtenido del modelo de regresion.

De igual forma resulta ser valido para la suma de los cuadrados (SC) de estas
desviaciones:

(Y =Y)?=(Y -Y)? +(Y -V)? (5.2)
Este factor se relaciona con la proporciéon de variabilidad total de la variable
dependiente (suma total de los cuadrados) respecto a su medida que es explicada

por el modelo de regresion:

R2 _ Suma de cuadrados explicados por la regresion
suma de cuadrados total

(5.3)

El factor R2 es adimensional y se puede calcular para cualquier ecuacion de
regresion; ademas, es la medida de correlacion mas ampliamente usada.

RZ_Z(Y—V)Z—Z(Y—V)Z_Z(\f-?)z G4)
) Y -Y)? YY)’ '
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En la ecuacion (5.4) debido a que el numerador nunca superara el denominador, el
valor maximo de R? sera 1 y hace referencia a la explicacion del 100% del
comportamiento de los datos explicados por la regresion, por lo tanto, en la medida
gue este valor se aproxime a 1, mayor es el grado de correlacion entre las variables.
El valor minimo de R2 es 0 y representa la no correlacidén o no explicacion de la
variable dependiente dada por el modelo de correlacion.

5.2 ANALISIS DE REGRESION ENTRE Vsy N

Se han propuesto muchas correlaciones matematicas entre la velocidad de
propagacion de onda cortante y el nimero de golpes N (SPT) obtenidos de una
masa de suelo. Estas propuestas incluso, delimitan la poblacion de datos en clases
menores dependiendo del tipo de suelo segun la clasificacion SUCS, como se
muestra en la tabla 5.1.

Tabla 5.1 Algunas ecuaciones propuestas por diversos autores
pararelacionar Vsy N

AUTOR (ES) TIPO DE SUELO Vs (m/s)
Kanai, et al (1966) Todo Vg =19N 060
Ohsaki & lwasaki (1973) Todo Vg =82N 0%
Imai & Yoshimura (1975) Todo Vg =92N 0328
Imai, et al (1975) Todo Vg =90N 034
Imai (1977) Todo Vg =91N 0337
Ohta & Goto (1978) Todo Vg =85N 0348
Seed & Idris (1981) Todo Vg =6INO3
Imai & Tonouchi (1982) Todo Vg =97N 0314
Imai & Yoshimura (1990) Todo Vg =76N 033
Yolota, et al (1991) Todo Vg =121N %27
Safari, et al (1997) Todo Vg =22N08
Shibata (1970) Arena Vg =32N0°
Ohta, et al (1972) Arena v, =87N 038
Ohta & Goto (1978) Arena Vg =88N 034
JRA (1980) Arena v =80NY/3
Seed, et al (1983) Arena Vg =56N 5
Lee (1990) Arena Vg =57N 049
JRA (1980) Arcillas Vg =100N /3
Lee (1990) Arcillas Vg =114N 031
Lee (1990) Limos Vg =106N 032
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La mayoria de los modelos presentan una estructura matematica del tipo potencial

de la forma V, =AN®, siendo A y B parametros determinados de la regresién

matematica cuando se aplica a registros obtenidos en campo. Aunque algunas de
estas relaciones enmarcan el comportamiento de un solo tipo de suelo,
graficamente se puede observar pequehas diferencias representativas entre una u
otra propuesta (Ver figura 5.2), siendo dificil elegir un modelo potencial para
predecir los valores de velocidad de onda cortante Vs para cada tipo de suelo ya
gue no se discrimina por tipo de material y no existe convergencia a un modelo
especifico.

ARCILLAS ARENAS
Vs - N(SPT) Vs - N(SPT)
OO - ereeemeeemeeeeee e B BOO s e e e e ey

200 f oo I — 1. Shibata (1970)

600 --———-—-—-——-——— 4= - —r -

{ —2.0Ohta, etal
(1972)

| — 3. Ohta &Goto

— 1. JRA (1980) (1978)

— 2. Lee (1990) I — 4. JRA (1980)

Velocidad de onda Vs(m/s)
Velocidad de onda Vs(m/s)

| —5. Seed, etal
(1983)

; — 6. Lee (1990)

N(SPT) ) N(SPT) )

REPRESENTACION OBTENIDA SIN DISCRIMINAR
EL TIPO DE SUELO

Vs - N(SPT)
8O0 reeeererrreesssennn ey ey a sy — 1, Kanal, et al (1966)
—— 2. Ohsaki & Iwasaki
700 - (1973)
— 3. Imai & Yoshimura
600 (1975)
é 4. Imai, et al (1975)
2 500 - -
= | — 5. Imai (1977)
2 }
g 400 4 _ | —6. Otha & Goto (1978)
° :
° i — 7. Seed & Idris (1981)
2 300 A :
Q :
o : — 8. Imai & Tonouchi
2 200 | (1982)
9. Imai & Yoshimura
(1990)
100 + | ‘ { — 10. Yolota, et al (1991)
| |
| ! i — 11 Safari, et al (1997)
0 T T + T + 1
0 20 40 60 80 100 120

N(SPT)

Figura 5.2 Representacion grafica de algunas ecuaciones
propuestas para V, = f(N)
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5.3 ANALISIS DE REGRESION PROPUESTO PARA LOS VALORES DE Vs-N

Comunmente los valores de N obtenidos en la prueba SPT se normalizan de acuerdo
al confinamiento al cual se somete el muestreador estandar. Debido al
desconocimiento de los detalles en la ejecucion de la prueba SPT (tipo de matrtillo,
tipo de muestreador, longitud de las barras de perforacidon y didmetro de la
perforacion), en este trabajo se propone una aproximacion en la cual se omite la
aplicacion de algunos de los factores que afectan los resultados de ésta (ver

capitulo 3).
- Criterio de
CORRECCION evaluacién de
*Base de datos N,;=C\N desempefio
ylo :> :>
«Datos clasificados: SUCS mrTTesemes s ' ~
(arenas, limos y arcillas). i OPCIONAL

Modelo
representativo

Figura 5.3 Esquema general del analisis de regresidon propuesto

El suelo se clasificd segun su granulometria (arenas, arcillas, limos) vy se realizé el
analisis de regresidbn potencial y logaritmica sobre datos de N (sin corregir) y N1
(datos corregidos por esfuerzo vertical efectivo), siendo los modelos que mas se
ajustan al comportamiento que presenta la base de datos. Se considera el factor
de correccién propuesto por Liao y Whitman (Liao and Whitman, 1986):

Cy = i kg/cm? (5.6)
Oy

N, =C, -N (5.7)

Para cada grupo de suelo y la base de datos en general, se realiz6 un diagrama de
dispersion con el fin de representar graficamente el grado de asociacion entre las
variables. La evaluacion del desempefo del modelo de regresion que representa el
comportamiento de los datos se basa en el factor R2. Se hace ademas una
comparacion del modelo propuesto, con aproximaciones dadas por otros autores
para todo tipo de suelo y tomando en cuenta la clasificaciéon SUCS (ver figuras 5.4 a
la 5.6).
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A continuacion se presentan las tendencias graficas para comportamientos
propuestos por otros autores y las estructuras sugeridas en este trabajo (potenciales
y logaritmicas). Las figuras 5.4 a la 5.7 muestran las mejores representaciones
matematicas y su respectivo valor RZ tomando como variables explicitas N 6 Ni. En
estos gréaficos se incluyen los puntos obtenidos en campo para hacer mas evidente
el rango de R2 alcanzado por cada modelo funcional de la regresion.
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1000 T T T T 1000 T T T T
| | | | | | | |
| | | | | | | |
900 - -~~~ oL T T T [ 900 | | | N
ce w oo e ! ! ! oo le ce | | |
800+ - - — — — — — — | I | I | P A 800 1 | | | |
| | | | | | | |
| | | | | | | |
700+ -~~~ [ [ -—-==- -—-==- 700 + - —— e e He e A
| | | | | | | |
| | | | | | | |
600 -~~~ —~ [ [ [ m= === — 600 - | | | |
D | | | L7 n | | | | P
= | | | ~ | | | [
E 5004~ R R e £ 5004 e ‘ L
g . [ | g | e - |
4004 — - - -~ [ —— T 400 4 — — — — e I g
ST ‘ | it t. LT | 1
(R . T T | | e ol T |
300 4 - — - - o [ I [ - 300 4 - [ |
| | | | = | | I8
S v | | | | N | | |
200 1, e 7 -~~~ - - -—-==- == === 200 -, 2 | | |
R | | | | A | . | |
WAy o . | | | | . 100 - o ! ! !
100*:*.‘*.*. ””” [ [ [ [ /C--‘ o | | |
. " * | | | | | | | |
0 ‘ 1 : : ; 0 : : : : ‘
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
N Ny
——Ohta & Goto (1978) - - - Lee (1990) —— Potencial propuesta - Ohta & Goto (1978) - -~ - Lee (1990) —— Potencial propuesta
A. LOGARITMICA Vs=11116Ln(N)+10.306 0.2798
Arena Vs =70.911n(N;) +115.02 0.1039
1000 T 1000 T T T
I | | I
T e N R
P o ce e o e | | |
800 4 — — —— — — — —— B 800 f ———————— - e - [FE——
I | | I
04 S I S R IR
I | | I
600 - ———————~ e ity 600~~~ e e
2 7 | PR
£ E 501 i ;L*f—’—\ —————
2 2 : - | |
40 1 - e e [
e L T | |
300 % ST T oo
. . [ ° 1 |
[ 2004,/ 270" | | |
| e . I | I
| Geoe B | | Ll
I 100 f=7r, - I I I
| S | | |
0 -+ T T T T T 0 . | . | |
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
N N1
—— ONhta & Goto (1978) — - - Lee (1990) Logaritmica propuesta —— Ohta & Goto (1978) — ~ - Lee (1990) Logaritmica propuesta

Figura 5.4 Analisis de regresion N - Vs en arenas

37



CAPITULO 5. Andlisis de Regresion

INIE=) !
[ = O (O R N
_nlv_ m | | |
o= I [ I
ol I I I
I I I
| I \
I I |
o | I I I
2 |3 I I |
& N | | |
o (e | | |
~
z Z I I I
NI I I I
= == d-==== + - -
o
s S | | [
[N | | [
> .
22 | | |
I I I
I I I
T T f f T f
o o o o o o o
S o S © o o o
S & @ ~ ® m v
-
(syw) sA
i
m | | | ,. | e |
< | | | | | |
| | | | | |
| | | | I |
| | | | | |
| | | | | |
\\\\\\\\\ [ e I T -r - -
| | | | | |
| | | * | |
| | | | | |
| | | | . | |
| | | | | |
\\\\\\\\\ - — - — 4 1 - L J I
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | *
| | | I e |
Aln_ | | | | |
-~ | | | |
Q | | | [ J
\\\\\\\\\ - === =4+ == - — R N e
m | | | I e
T | | | ,- . -- -
| | | I e o
O | | | | C° Nl
Dl | | I | I ¢
. | | | | | <
T T T T T T T T T
< o © o © o 9o 9o o o o
S ©° S & © © o S & o
S ©° ® ~ ® v v » &« o

(s/w) sp

50

40

30

20

10

Ny

Potencial Propuesta

Lee (1990)

Potencial Propuesta

Lee (1990)

0.206
0.1415

87.959Ln(N) + 25.733

Vs=

75.64Ln(N;) +55.292

Vs=

A. LOGARITMICA

Arcilla

[~ [ e N S R
| | | | | *
I I I [ Lot
I I I I I .
I I I I |
| | | ] ro.
[ e e EEE i Wi el
I I I I 1 ro.
I I I I I .
| | | | | NG
I I I I | D i
| | | | | e .
f f f f T f T f :
o o 9o 9 9o 9o o9 o o o o
o o o o o o o o o o
m o 0 ~ © n < (2] N -
(syw) sA
T T T T T
I I I I I
I I I I I
I I . I I . I
I I I I I
I I I I I
\\\\\\ et B | e Ml el
.ol I I I |
L I t I I
I I I I I
I I I R I
I I I I I
\\\\\\ U
I I I I I
.ol I I I |
I I I I .
I I I 1 I
| | | C
I I I N I
I I | A il
I I I I . I
I I e od
I I I I 1.
I I I I . I
| | (I | : b}
I I I I : |
| | I [ Yol
I I I R\ N
I I | [ e W .
I I I [ 0ot
I I I I . ~
T | | T T | | T T
o o o o o o o o o o
o o o o o o o o o o
m (=] [se] ~ o n < (3] N -
(syw) sA

50

40

30

20

10

50

40

30

20

10

N1

Lee (1990) — Logaritmica propuesta

Logaritmica propuesta

Lee (1990)

N - Vs en arcillas.

on

Figura 5.5 Analisis de regresi

38



CAPITULO 5. Andlisis de Regresion

0.079
0.0394

269.69N 01931
38785001151

Vs
Vs

Limos

A. POTENCIAL

1200
1000 4 - - —------------
200 |

1200
1000 4 - -
800 -

(s/w) sA

40 60 80 100 120 140 160
N1

20

Potencial propuesta

Seed & Idris (1981)

Potencial propuesta

Seed & Idris (1981)

0.0885
0.0408

12368Ln(N) +15213
70932n(Ny) +39403

Vs
Vs

Limos

A. LOGARITMICA

1200

800

T
o
o
©

(s/w) sA

1200

1000

800

40 60 80 100 120 140 160
Ny

20

120 140 160

100

60

40

20

Logaritmica propuesta

Seed & Idris (1981)

Logaritmica propuesta

Seed & Idris (1981)

Figura 5.6 Analisis de regresion N - Vs en limos.

39



CAPITULO 5. Andlisis de Regresion

A. POTENCIAL Tod Vs=14877Ln(N)-4697¢ 0.3368
0do Vs=11077Ln(N;)+89331 | 0.1543

1000 T T T 1000 T
+ Arena
: : : : + Arena
900 - - x}&‘ - | | X x 900’*;*»;;(;**“**1 ******* -
o :“u x‘ . : a ax . Arcillas o ;u: Xa axX a :
B [ N R 3 S B — —— _ X *_%
800 I x | | X 800 X X ! i
X X | XX | x| Limos X XM X | - Arcillas
X X X X X XX
700 7777)9(7)(777:7775:77)& 7: 77777777 700 4 =& - X ox_ ‘T”’
* * | x x |
I I I |
600 + -~ — e o ——Seed & 600 - - - -
> o e Idris — . ¥ % ! x Limos
= xooxx _x=oT | (1981) 4 X K X X |
Eso0] 7 kx sl X x X - E 5004 x— sow — — wx - Sy T
» . | S [ I Arcilla - s e [N
> ; x sl oo _exT > PN < 4
400 A ® X ‘ :,»"F‘- % 400 1 x 5 o — x-S X— - — - ——
7 2 et IR L ----- Limos T [ — Seed &
RN N PR s Ky x x | Idris
300 1 ¢ g e ! . 300t/ e (1981)
o o AT | |
200 /8 x3 x| Arena A Lo e XX . |
B ER— K — — — - — — — |- — — —|— — — — — — — — 1 ARAr Lo
5 74NN e, X X 200 7, L oo e ! x| —Potencial
| | | $ 40 3 |
SN R R ropuesta
100 ! ! ! —— Potencial 100 gt 4 prop
i Lo propuesta
0 ‘ 1 1 1 ‘ o ‘ ‘ ‘ ‘ }
0 20 40 60 80 100 120 o 20 40 60 80 100 120
N Ny
i 0.4194
A. LOGARITMICA Todo Vs=84.267N 0.388
Vs=12492N,;%309 0.174
1000 T T T 1000 T T T T
I | | + Arena | | | |
| | | | | | | + Arena
900+ —— mm o — - * = — 900 5 b - ke k- - -
e X ¥ & % s Ax . KWK Y cox | xa | aX a |
samoa lawe I x ! - Arcillas I
800 - T oo 800 - |
| | |
x x| ;X | x * |
X | x | Limos Arcillas
700 1T 7)‘(7*7*7 N Xﬁ\* 72( 77777 I 77’ * 700 T — =
¥ ¥ T
[INRURTEETS
600  — — - — e T T | ——Seed& 600
5 - : . % * : 7 Idris (1981)
0 -, R X R @ .
£ R~ (S NVNE vt R £ | x Limos
= 500 /7 ~ | N e i rrrrrrr Arcilla b 500
> ; W ! X >
A7 | IUPPRE |
400 ’*/*Sa(* A>‘.§;7A‘<f *iji»-*"*"**********’ 400 -
RS A T ] x| ----- Limos
ha ;: ] X X
300 T *frx xe 71:7771 fffffff AT———— 300 ASefed&
- s Lar4 X X S S - Arena 9 Idris (1981)
iy e w_ _ l__________ 1] i
200 4 8 - . e Iox X | 200
U | a | | ]
BE o [ | * | ——Logaritmica A
100 s caed — — — — — — — — — — — — — — — — — — — 4 i —_ '
AT : : . : propuesta 100 Logaritmica
i~ | | | propuesta
U
0 T f f T f 0
0 20 40 60 80 100 120 0 120
N

Figura 5.7 Andlisis de regresion N - Vs para todos los grupos (arena, limo y arcillas).

40



CAPITULO 5. Andlisis de Regresion

5.4 ANALISIS DE RESULTADOS.

En general los modelos de regresion no lineal, especificamente de tipo potencial y
logaritmico, resultaron ser los que mejor describen el comportamiento de la base de
datos, ya sea general o para cada tipo de suelo. Al usar la variable explicita N se
incrementa el valor de R?2 para cada grupo de datos. Es decir, incluir el factor de
correccion por esfuerzo efectivo (implicito en Ni) dispersa los prondésticos de Vs de la
vecindad de un comportamiento como el trazado por las curvas potenciales y
logaritmicas (ver figura 5.8). Como se expresd en el capitulo 3, el esfuerzo efectivo
produce una variacion en la obtencién de N, pero es evidente que este efecto no
repercute en la variacion de Vs que describen las estructuras matematicas (al
menos para la base de datos que se estudia en este trabajo).

FACTOR R? USANDO N FACTOR R? USANDO N;
0.40- 0.40-
0.354 0.35
0.304 0.30-
0.25+ 0.257
R? 0.207 R? 0.20
0.157 0.15-
0.107 0.10-
0.057 0.051
0.00- 0.00+
arena limos arcilla todo arena limos arcilla todo
TIPO DE SUELO TIPO DE SUELO
m Potencial O Logaritmica I ‘ 0 Potencial [ Logaritmica I

Figura 5.8 Coeficiente de determinacion R2 obtenido de las técnicas de
regresion aplicadas para cada tipo de suelo, para(N y Ni1)

Las regresiones propuestas en este trabajo para el pronéstico de Vs, en general se
aproximan a las propuestas en la literatura sobre el tema, pero aplicadas a la base
de datos, el coeficiente de determinacion es bastante bajo, en promedio menor de
0.3 en todos los casos individuales.

En términos generales y bajo las condiciones de modelado potencial/logaritmico, N
resulta funcional en suelos gruesos pero es poco representativo en suelos finos. De
alguna forma la cohesién en los suelos finos delimita un comportamiento especifico
en la prueba de penetracion estandar, diferente a los suelos tipo limo o suelos de
transicion, los cuales presentan gran dificultad para ser representados por un mismo
modelo matematico (ver figura 5.6), por ser suelos de dificil caracterizacion y
correlacion con Ny V.
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6.0 MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
PARA LA ESTIMACION DE Vs
A PARTIR DE N (SPT)

En éste capitulo se examina el uso de las redes neuronales para el modelado de
sistemas no lineales. Considerando la cantidad y calidad de los sondeos que
componen la base de datos, se propone una metodologia de aprendizaje
automatico/entrenamiento neuronal, para optimizar el planteamiento del modelo
neuronal que relaciona a N (prueba de penetracion estandar) y la velocidad de
onda cortante Vs a través de las caracteristicas generales de los materiales que se
identifican en las estratigrafias de los sitios analizados.

6.1 PROCESO DE CONSTRUCCION DE UN MODELO NEURONAL

El proceso de busqueda/optimizacion de las estructuras matemaéaticas automaticas
o funciones neuronales, tiene un caracter estocastico (las leyes causa-efecto
iniciales son al azar). El planteamiento que se sigue en este punto es empirico: se
genera un gran numero de pruebas en el entorno neuronal, de modo que logre
alcanzar un modelo que cumpla con los criterios de eficiencia y eficacia
computacional (respuestas estimadas adecuadas en tiempos de cdémputo
minimos). Para sistematizar el proceso fue necesario disefar los experimentos por
etapas (ver figura 6.1):

FORMULACION
DEL I:> Procesamiento
PROBLEMA de la informacion

Definicién de experimentos

Topologia Regla de

aprendizaje
%Funcién

de
transferencia

I

esultado
modo de trabajo

Figura 6.1 Esquema general del planteamiento y ejecucién de las pruebas
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a. Formulacioén del problema

b. Procesamiento de la informacion (clasificacidén y codificaciéon de datos)
c. Definicion de experimentos

d. Ejecuciones en modo de trabajo (validacién y prueba de la red).

6.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

Las propiedades dinamicas de los suelos son parametros basicos en la aplicaciéon de
modelos matematicos que permitan predecir la respuesta dinamica de depdsitos
de suelo, estudios de licuacién y en problemas de interaccién suelo-estructura. Los
métodos directos para su determinacidon, como los ensayos geofisicos, pueden
resultar muy costosos, por Io que se plantea que indirectamente, a partir del ensaye
de penetracion estandar, se tenga la posibilidad de caracterizar esta propiedad en
areas mas grandes de manera mas econémica.

El problema se define como el desarrollo de una topologia neuronal que sea capaz
de obtener valores de velocidad de onda cortante Vs (relativas a pruebas
dinamicas como el cono sismico, Down Hole y sonda suspendida) a partir del
numero de golpes N obtenidos en campo de la prueba de penetracion estandar y
la caracterizacion del tipo de suelo (SUCS). El uso de esta técnica permite
determinar a partir de una variable obtenida en campo (N), los valores de una
variable fundamental en la etapa de disefio y analisis sismico (Vs) (figura 6.2).

ENTRADA SALIDA

=Profundidad

<Numero de golpes N (SPT) RED :
«Tipo de suelo (SUCS) ID : NEURONAL ID VS

=Esfuerzo efectivo

Figura 6.2 Esquema general del planteamiento del problema

6.3 PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION

Con el desarrollo de las pruebas de campo y a partir de las muestras obtenidas
mediante el tubo muestreador partido de la prueba SPT, se identificaron las
propiedades indice del suelo y el peso especifico con el fin de calcular el esfuerzo
efectivo a una profundidad dada.

Cada tipo de suelo fue codificado (mediante combinaciones 0 y 1) para hacer que
el sistema establezca y verifique los patrones de comportamiento que,
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numéricamente, expresan los patrones de entrada/salida. Con base en los
planteamientos tradicionales que otorgan al tipo de suelo un efecto importante
sobre el valor de Vs medido en el campo, aqui se presentan dos variantes de analisis
gue obligan a generar dos tipos de bases de datos. En la primera se aplica una
categorizaciéon de los datos segun el tipo de suelo y en la segunda los datos se
agrupan en funcién de la profundidad.

6.3.1 Banco 1: Categorizacioén por tipo de suelo

La base total se subdividi®6 en dos categorias basicas: SUELOS FINOS y SUELOS
GRUESOQOS, de los cuales segun la clasificacion SUCS, se subdividieron en CL, CH, MLy
MH para la categoria FINOS y SP, SM, SC y Gravas-Boleos en el caso de GRUESOS
(figura 6.3).

Este banco de datos se construyé de tal forma que la red pueda analizar el
comportamiento de cada tipo de suelo sin relacionar materiales adyacentes o una
disposicion estratigrafica en particular. De esta manera se podran obtener
resultados puntuales y cerrados para un tipo de suelo especifico sujeto a ciertas
condiciones de esfuerzo, cuando se conoce el valor de N obtenido en una prueba

de campo.
BASE DE DATOS
CATEGORIA 1 CATEGORIA 2
Suelo Fino <— > 0 Suelo Grueso
177 datos 119 datos
60% 40%
CLASE 1B CLASE 2A
CLASE 1A CH sC CLASE 2B
CL 24 datos 23 datos SM
54 datos 14% 19% 30 datos
25%
CLASE 1D CLASE2C [y Fovad
MH sP %
50 datos 29 datos CLASE 2D
CLASE 1C 28% 24% Gravas y
ML boleos
49 datos 37 datos
28% 32%

Figura 6.3 Esquema de clasificaciéon de la informacién disponible (banco uno).
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6.3.2 Banco 2: Categorizacién por profundidad

En este banco de datos se incluyen todas las clases de suelo (CL, CH, ML, MH, SP,
SM, SC Y Gravas-Boleos) codificadas mediante 0 y 1 (suelo fino y grueso
respectivamente), las condiciones de esfuerzo vertical efectivo, el valor de N y la
profundidad a la cual se obtuvo este valor.

Con la conformacioén de este banco se logra incluir el efecto que tienen el patrén

de disposicion continuo de N - Vs con el fin de plantear entrenamientos para el
caso de perfiles de Vs contra profundidad.

BASE DE DATOS

CATEGORIA 1 CATEGORIA 2
Suelo Fino <— —=> _ Suelo Grueso
177 datos 119 datos
60% 40%

Figura 6.4 Esquema de clasificacién de la informacion disponible (banco dos).

6.4 DEFINICION DE EXPERIMENTOS

El objeto de los experimentos fue encontrar la mejor red neuronal en términos de su
capacidad para predecir el valor de Vs a partir de los datos de entrada. Las
funciones de transferencia, las reglas de aprendizaje y el nUmero de nodos y capas,
se evallan en diferentes combinaciones de tal forma que se alcance un conjunto
de funciones de donde se selecciona el modelo 6ptimo.

6.4.1 Combinaciones de las variables de entrada
Dependiendo de la combinacioén de las variables de entrada, se identificaron siete

redes neuronales artificiales (RNA) a partir de las cuales se formaron cinco tipos de
modelos (ver figura 6.5).
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[ RNA GENERADAS J

l ! !

VARIABLES DE ENTRADA VARIABLES DE ENTRADA VARIABLES DE ENTRADA

=Profundidad «Profundidad

«Profundidad
<Numero de golpes N

=Tipo de suelo (SUCS)

=Numero de golpes N .
gop <Numero de golpes N

=Tipo de suelo (fino o grueso .
P ( g ) =Esfuerzo efectivo

=Esfuerzo efectivo =Esfuerzo efectivo

| ! B y L J B y L k |
! BASE | ' | SUELO SUELO o BASE Do SUELO SUELO | BASE i
! GENERAL Lo FINO GRUESO P GENERAL P FINO GRUESO i GENERAL i
| , B ‘ v - : B ‘ v |
i Banco 1 : : Banco 1 Banco 1 : : Banco 2 ! : Banco 2 Banco 2 : : Banco 2 :
‘| Categoriasl1y2 |!:!| Categorial Categoria2 | : | Categorias 1y 2 i ! | Categoria 1 Categoria2 |i | Sin categorizar '
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MODELO1 MODELO 2 MODELO 3 E MODELO 4 MODELO 5

Figura 6.5 Diagrama conceptual sobre el proceso y generacion de experimento
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a) Modelo 1.

En este modelo, se generé una red neuronal (RNAl) entrenada con la base de
datos general incluyendo la clasificacion SUCS (datos del banco uno). Esta red se
compone de seis entradas: Profundidad, N, esfuerzo efectivo y tres nodos en los
que se utiliza la clasificacion SUCS interpretada mediante niumeros binarios (ver
tabla 6.1).

Tabla 6.1 Variables de entrada usadas para identificar
el tipo de suelo enlaRNA 1

Suelo grueso tipo Arena SP

Suelo grueso tipo Arena SM

Suelo grueso tipo Arena SC

Suelo grueso tipo Gravas y boleos

Suelo fino tipo Arcilla CL
Suelo fino tipo Arcilla CH
Suelo fino tipo Limo MH
Suelo fino tipo Limo ML

PP |OO|F |k |O|O
O |k |O|Fk|[O|FR|O

OO |0 |0 |F k(|-

b) Modelo 2:

Este modelo esta compuesto por dos redes neuronales: una red para suelo fino (RNA
2) y otra para suelo grueso (RNA 3), conformadas con los datos del Banco 1, donde
se usaron cinco variables de entrada N, profundidad, esfuerzo efectivo y dos nodos
para distinguir al suelo segun la clasificacion SUCS (ver tablas 6.2 y 6.3).

Tabla 6.2 Variables de entrada usadas para Tabla 6.3 Variables de entrada usadas para

identificar el tipo de suelo en la RNA 2 identificar el tipo de suelo en la RNA 3
0 0 Arcilla CL 0 0 Arena SP
0 1 Arcilla CH 0 1 Arena SM
1 1 Limo MH 1 0 Arena SC
1 0 Limo ML 1 1 Gravas y boleos

c) Modelo 3:

Este modelo entrena una red (RNA 4) con la base de datos del Banco 2 (datos
clasificados por profundidad), discriminando Unicamente el suelo tipo, es decir,
distingue a los de tipo fino (pasa la malla niumero 200) y a los suelos gruesos, usando

47



CAPITULO 6. Modelo de aprendizaje automéatico para la estimacion de Vs a partir de N (SPT)

cuatro variables de entrada: N, profundidad, esfuerzo efectivo y un clasificador
binario.

d) Modelo 4.

Similar al modelo 2, se entrenaron dos redes independientes (RNA5 para suelo tipo
fino y RNA 6 para suelo tipo grueso) pero usando los datos del Banco 2 (no se
consideran las subclases de suelo dada por el SUCS) Cada red tiene tres variables
de entrada: N, profundidad y esfuerzo efectivo.

e) Modelo 5:

En este modelo, se entrend una red (RNA 7) a partir de los datos del Banco 2 sin
tomar en cuenta la clasificacion del SUCS, limitando las variables de entrada a la
profundidad, nimero de golpes N y esfuerzo efectivo.

Los modelos 1 al 5 se utilizaron para llevar a cabo los experimentos mediante los
cuales se encontré un modelo 6ptimo variando la ley de aprendizaje, la funcion de
transferencia y la topologia. En total se llevaron a cabo 56 experimentos (8 en
promedio por red) cuyos resultados es imposible de presentar en su totalidad, por lo
cual, unicamente se presentan a manera de ejemplo los resultados obtenidos del
modelo 2, que contienen la RNA 2 (suelo fino) y RNA 3 (suelo grueso). Estos
experimentos son llevados en forma iterativa.

6.4.2 Experimento variando la Ley de Aprendizaje

En este trabajo, el “aprendizaje” se define como el proceso de busqueda del
conjunto de pesos (ponderacion de trabajo asignada a cada nodo o neurona) que
generan el minimo error entre las predicciones del modelo y los valores que se
obtuvieron en el campo. En esta etapa se analizaron resultados dados por los
algoritmos de aprendizaje tedricamente mejor respaldados (Gradiente Conjugado
CG, Propagacion rapida QP, Levenberg Marquard LV y Regresion Lineal GR). Al
efectuar estos andlisis se mantuvieron constantes la funcion de transferencia
(sigmoidal) y la topologia (2 capas de 35 nodos cada red).

A continuacién se presenta como ejemplo los resultados para el modelo 2. Para
fines comparativos, en la figura 6.6 se presentan los algoritmos de propagacion que
ofrecen mejores resultados en la fase de entrenamiento. Para este trabajo, el
algoritmo de propagacion rapida Quick Propagation o QP (ver capitulo 4) demostro
ser el mejor algoritmo de aprendizaje, pues adopta rapidamente los factores de
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peso tal que se obtengan mejores respuestas en el aprendizaje y reduccion de la
tasa de error con buen nivel de convergencia entre los valores estimados y los
objetivo. Los resultados de los experimentos realizados con los algoritmos Levenberg
Marquard (LV) y Regresion Lineal (GR) no se presentan debido a que se generan
matrices demasiado complejas e imposibles de procesar por la computadora.
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Figura 6.6 Resultados obtenidos en el analisis 2, variando el algoritmo de aprendizaje,
manteniendo constante la topologia (2 capasy 35 nodos cada una) y la funcidon de
transferencia (sigmoidal) para los datos de entrenamiento.

6.4.3 Experimentos variando la Funcién de Transferencia o Salida

Asi como es necesaria una regla que combine las entradas de una neurona con los
pesos de las conexiones, también se requiere una regla que combine las entradas
con el estado actual de la neurona para producir un nuevo estado de activacion.
La salida total esta determinada por la funcién de transferencia, la cual puede ser
una funcién lineal o no lineal de grado n, y que se escoge dependiendo de las
especificaciones del problema que la red tenga que resolver.
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Figura 6.7 Resultados obtenidos para el analisis 2, variando la funcién de transferencia,
manteniendo constante la topologia (2 capas y 35 nodos cada una) y el algoritmo de
aprendizaje (Propagacion rapida) para los datos de entrenamiento.
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Para este trabajo de tesis, durante el entrenamiento de las redes se analizaron
distintas funciones de transferencia (escalon, lineal, sigmoidal y gaussiana),
manteniendo constante la topologia de la red (2 capas de 35 nodos cada una) y el
algoritmo de propagacion rapida (QP) como regla de aprendizaje 6ptimo
encontrado de forma preliminar en los experimentos del inciso anterior (ver figura
6.6). Las mejores predicciones se obtuvieron con las funciones seno y sigmoidal (ver
figura 6.7), siendo las mas apropiadas cuando queremos como salida informacion
numérica. Las funciones Cauchy y Gaussiana solo predecian Vs como un valor
medio del rango de datos Vs de entrada y no obtenian una alta correlacién o
dispersaban los resultados.

6.4.5 Experimentos variando la Topologia de la Red

Se construyeron redes de una sola capa oculta (monocapa) con conectividad
hacia delante o Feedforward, donde las sefiales se reciben de una capa anterior
(entrada) y se envian a una capa posterior (salida).

La red monocapa intercambia sefiales con el exterior y establece conexiones
laterales entre las neuronas. Las redes multicapa a pesar de disponer de conjuntos
de neuronas jerarquizadas en distintas capas, generaron ruido en el proceso de
convergencia para determinar el error minimo arrojado por la red.

4 )
0.90 -

0.88 | (80, 0.8729)

0.86 1 120, 0.8397
0.84 -

0.82
0.80 -
0.78 +
0.76
0.74 +
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0.70 \ \ \ \ \
40 60 80 100 120 140

(50, 0.819) (100, 0.8253) 130, 0.8209

Coeficiente de correlaciéon r

NUumero de nodos

\ J

Figura 6.8 Coeficiente de correlacion obtenido de los datos de prueba de la RNA 4,
variando el nimero de nodos o neuronas para la red monocapa.

Para encontrar el nUmero de neuronas requeridas en la capa oculta, se realizaron
pruebas variando el nimero de nodos con el fin de predecir los valores de los datos
de prueba y calcular el coeficiente de correlacion estadistico. Para el caso de la
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RNA 4, todas las pruebas lograron realizar predicciones con una confiabilidad
superior al 80%, siendo el 6ptimo de 87.3% para un numero de 80 nodos en la capa
oculta (ver figura 6.8), es decir, la topologia 6ptima para esta red es 4X80X1 (cuatro
variables de entrada, 80 nodos en una capa oculta y una variable de salida).

La tabla 6.4 reune las propiedades 6ptimas encontradas después de sucesivas
iteraciones entre el algoritmo de aprendizaje, la funcién de transferencia y el
numero de nodos en la capa oculta, para las siete redes que se utilizaron en los
cinco analisis.

Tabla 6.4 Relacién de las propiedades 6ptimas para las
redes generadas en el experimento

1 RNA 1 | Propagacion rapida Sigmoidal 6X80X1
2 RNA 2 Propagacion rapida Sigmoidal SX35X1

RNA 3 5X30X1
3 RNA 4 | Propagacion rapida Sigmoidal 4x80x1
4 Emﬁ 2 Propagacion rapida Sigmoidal giggﬁ
5 RNA 7 | Propagacion rapida Sigmoidal 3x80x1

6.5 EJECUCIONES EN MODO DE TRABAJO (VALIDACION Y PRUEBA DE LA RED)

El 20% de la base de datos total no se incluydé en el entrenamiento y la generacién
de experimentos, a fin de realizar las pruebas necesarias para identificar la red que
optimice las predicciones. Con los resultados de las caracteristicas obtenidas en los
experimentos (ley de aprendizaje, funcién de transferencia y topologia de la red), se
probaron los cinco modelos con los cuales se predijeron los valores de velocidad de
onda cortante en un estrato. A partir de los valores del niumero de golpes N, cada
uno representa un posible modelo de prediccidn de V..

Tabla 6.5 Valor de Rz para modelos con redes independientes

RNA 1 0.4059
RNA 2 0.5597
RNA 3 0.8577
RNA 4 0.6841
RNA 5 0.7557
RNA 6 0.8614
RNA 7 0.4324

gl o WO N [k
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Figura 6.9. Analisis de prediccién para redes independientes (fino y grueso

de la base de datos de los Bancos 1y 2.
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Dependiendo del manejo de la base de datos para cada modelo, la tabla 6.5
contiene el valor del coeficiente de determinacién R? hallado con los datos de
prueba. Asi mismo, las figuras 6.9 y 6.10 presentan el valor de Vs de campo y Vs
predicho por las redes neuronales que componen los modelos.

6.6 RESUMEN DE RESULTADOS

Para determinar el modelo que mejor predice a partir de N, Vs, se tomdé como
criterio de seleccidn el coeficiente de determinacién (R?), descrito en el capitulo 5.

6.6.1 Valoracion de los modelos

Por ser modelos compuestos por dos redes neuronales, inicialmente se compararon
los resultados obtenidos de los modelos 2 y 4, los cuales contienen cada uno dos
redes independientes: una para suelo grueso y otra para suelo fino; la diferencia
entre ellas radica en que el modelo 2 incluye la subclasificacion del SUCS. Segun los
resultados mostrados en la tabla 6.5, en general los valores R? son mayores en el
modelo 4, (modelo 2 R? = 0.5597, modelo 4 R? = 0.7557), mientras que para las redes
de suelo grueso ambos modelos tienen R2 cercanos a 0.86.

Segun lo anterior, incluir la variable de clasificaciéon del SUCS en los modelos,
genera discrepancias en la prediccion de Vs para suelos finos. Respecto a los suelos
gruesos, considerar el SUCS no es algo que pueda ser relevante para predecir Vsy
no le aporta informacioén adicional.

Para los modelos 1, 3 y 5 (no modular) (ver figura 6.5), agregar la variable de
clasificacion SUCS genera pobres predicciones de Vs (ver figura 6.10). Este estudio
indica que es suficiente clasificar al suelo en: i) fino y i) grueso para lograr valores
mas aproximados a los medidos en campo.

MODELO 4

PP PP .
DATOS DE ENTRADA : RNA 5: Suelo fino ] SALIDA

i RNA 6: Suelo grueso i

=Profundidad : i - . !

-Namero de golpes N i i Algorltg"_lo (_:ie Emﬁ 2 Izropagac!on rap!ga : i >
oTi - * > ;| aprendizaje ropagacion rapida |i \Vj
Tipo de suelo Ffmo © grueso) ;| Funcién de RNA 5 Sigmoidal : S
~Esfuerzo efectivo i| transferencia | RNA 6 Sigmoidal i
«Cadificacion binaria: : Topologia RNA 5 3X35X1 :
| 1
* T suelafino. I I RNAG | 3X30X1 !

Figura 6.11 Esquema general del modelo 6ptimo para la prediccion
de Vs en un suelo estratificado a partir de N.
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Se selecciono como 6ptimo el modelo 4 (ver figura 6.11), el cual presentd valores
superiores de R2,

6.6.2 Validacion de las redes

Para esta fase se usaron algunos perfiles de N-Profundidad y Vs-profundidad
obtenidos de los sitios de Nayarit, Comalcalco y Zapotlan descritos en el capitulo
tres de este trabajo, con el objetivo de identificar posibles divergencias o
incongruencias en el reconocimiento e interpretacion de los datos. Se presenta el
comportamiento en entrenamiento para verificar la estabilidad del
neuronal.

modelo

De igual, forma se determinaron los valores de Vs usando la expresion hallada en el
capitulo 5 de este trabajo, la cual relaciona N y Vs para todo tipo de suelo, en una
expresion de tipo potencial:

V, =84.267N %4

No. De golpes N Vs Profundidad
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Figura 6.12 Tendencia de las predicciones con el modelo 4 de RNAy el
analisis potencial del sondeo en el sitio 46 de la base de datos
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Figura 6.14 Tendencia de las predicciones con el modelo 4 de RNA y el
andlisis potencial del sondeo 5 en el sitio de Zapotlan
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Figura 6.15. Predicciones con el modelo 4 de RNA y el analisis potencial contra Vs
medido en campo, en los sitios de Comalcalco 46, Zapotlan 5y 6

Los resultados obtenidos de las predicciones en el modelo neuronal muestran un
buen nivel de estabilidad y los hacen validos debido a que siguen con buena
aproximacion al perfil de campo Vs-profundidad (ver figuras 6.12 a la 6.14), mientras
gue las predicciones obtenidas del modelo potencial, se ajustan a la tendencia del
perfii de campo Vs-profundidad promediando los picos altos y bajos que se
presentan.
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También se realiz6 una comparacion entre los valores de Vs en campo y predichos
con la ecuacion potencial y el modelo 6ptimo (ver figura 6.11), usando un perfil N-
profundidad que no pertenece a la base de datos (ver figura 6.16).

Vs (m/s)
0 200 400 600 800 1000

—— Datos de campo /

—+— Andlisis potencial /

SC

——Modelo 4 (RNA) ?Arena fina

abundante
% materia
organica
2 CH-OH

%
% Arcilla con

Profundidad

Figura 6.16 Tendencia de las predicciones con el modelo 4 de RNAy el
analisis potencial para un perfil de campo

Para las predicciones logradas mediante el modelo 6ptimo de redes neuronales, se
evidencia en el perfii de Vs-profundidad (ver figura 6.16), la capacidad de
sensibilidad al aumento de la profundidad y a cambios que se producen en la
estratigrafia. Este hecho se hace notorio de 18 a 22 m de profundidad. Sin embargo,
aunque el valor de N a 4 m de profundidad (48 golpes) sea practicamente similar al
valor dado a 18 m (47 golpes), el modelo neuronal propuesto toma en cuenta la
profundidad e incluso el tipo de suelo donde se encuentran estos valores (variables
declaradas en la entrada del modelo), prediciendo valores comparables con los
datos de campo.

La correlacion de tipo potencial dada por el andalisis de regresion tiende a predecir
un perfil promedio de Vs, sobrestimando este valor para pequefias profundidades y
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en la medida que la profundidad aumenta, este tipo de correlaciones tiende a
subestimarlos (ver figuras 6.12 ala 6.14 y 6.16).

Tomando como criterio el coeficiente de determinacidn R2, el andlisis mediante
redes neuronales definitivamente presenta ventajas sobre los analisis de regresion.
En general, las redes neuronales predicen tendencias que se muestran en los perfiles
de Vs - Profundidad medidos en campo pero en ocasiones, se observan
discrepancias principalmente en patrones cuyas entradas resultan incongruentes si
se comparan con las “tipicas” usadas en la construccién del modelo.
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7.0 CONCLUSIONES

Se revisaron algunos de los modelos de regresibn mas comunmente empleados y
usando la base de datos aqui conformada, se propuso uno cuya capacidad
predictiva es cuando menos igual a la que se presenta en la literatura. El modelo
potencial propuesto encontrado por andlisis de regresion desarrollado en este
trabajo (ver capitulo 5), presenta un coeficiente de determinacion R2 muy bajo. Sin
embargo, este modelo no se aleja de los mas usados y es evidente la similitud entre
éstos y el propuesto aqui. Los modelos de regresidn suavizan los contrastes que se
presentan en la estratigrafia y por ello no identifican cambios abruptos en el perfil
de Vs contra profundidad.

La prediccion de Vs con redes neuronales, representa una mejora importante con
respecto a los modelos de regresibn debido a su capacidad para identificar
discontinuidades en el perfil de Vs-profundidad en un sondeo, mostrando las
tendencias que se observan en los perfiles medidos en campo. Se determiné que los
modelos neuronales permiten hacer mejores estimaciones de Vs a partir de redes
neuronales, que los modelos basados en el analisis de regresion. Estos no sustituyen
la medicion directa y s6lo deben usarse para predicciones preliminares.

La arquitectura de las redes neuronales que componen el modelo se organiza de
tal forma que internamente identifiquen las tendencias de los datos, adquiriendo la
habilidad de reconstruir los perfiles de Vs-profundidad con buena aproximacion.

Debe reconocerse que la bondad de los modelos basados en redes neuronales
para el modelado de sistemas no lineales depende de la calidad de los sondeos y
las pruebas asociadas (penetracion estandar y pruebas dindmicas) que compone
la base de datos. En este caso, la calidad de los datos mejoraria si se redujera la
incertidumbre asociada a la ejecucioén de las pruebas de campo.

AlUn con la supuesta regencia de normas que estandarizan la prueba de
penetracidon estandar, existe gran incertidumbre en la aplicaciéon y efecto de estas
sobre los valores medidos en campo. A pesar de contar con coeficientes de
correccion para estandarizar la variable N obtenida de la prueba de penetraciéon
estandar, en general, no mejora la interpretacién de Vs y s6lo aportan ligeros
desfases en el perfil Vs-profundidad.
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Las pruebas para medir la velocidad de propagacion de ondas cortantes S no se
encuentran estandarizadas, al menos en México. Por ejemplo, en ocasiones no es
posible mantener constante el intervalo de profundidad al cual se efectian las
mediciones, lo cual afecta los resultados obtenidos. Esto disminuye la calidad de la
base de datos y por consiguiente disminuye efectividad a los modelos de
prediccion.

Uno de los aspectos a tomar en cuenta en una futura modificacién a éste modelo
es la posible integracion del valor de la presion de poro medida en campo, lo que
enriguecera las conclusiones sobre los resultados que discrepan de los valores de Vs
medidos y evaluados.
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ANEXO 1

ANEXO 1
PERFILES ESTRATIGRAFICOS DE LOS SITIOS EN ESTUDIO
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media, con poca arena fina y manchas
de oxido
cL
(ct)
|5=79% B
F=21%
"\ st02%:
S=89%
| F=10% i
6=0.7%
Arena media y gruesa, poca fina; color 5=88% MH
café claro y ocre, poca arcillosa; con |f=11% ]
mica, compacta a muy compacta 6=2%
S=87%
[:70% ]
6=4%
S=86%
F=10%
6=5%
0 S=84% ‘
YA pplF=11% [T
] TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
[o+l+7+7 Relleno W Materia organica G = Porcentaje de gravas
“ R :‘ ‘ ror ‘ . S = Porcentaje de arenas
L Arena Raices Fo= PO’QeﬁtGJG {16 finos SPT = Sondeo de penetracion estandar
LP = Limite plastico
V ﬂ Arcilla ‘ @ e ‘ Conchillas LL = Limite liquido
\_ NAF = Nivel de aguas fredticas )

Figura 1.1 Registro de exploraciéon geotécnica (SPT) en el Sitio 46,

Tabasco - Comalcalco, (continta).
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ANEXO 1

PROYECTO

PEMEX TABASCO

PROF,
EXPLORADA (m) 30.0

SPT-5

‘ SONDEG ...Continuacién

LOCALIZACION Sitio 46B1

PROF.
‘ NAF {m) .55

\/

DESCRIPCION GEOTECNICA DEL MATERIAL

& PROF. m

Py 4L

®  CONTENIDO DE AGUA
10 20 30 40 %

U voMero oE GoLPES

J
~N

Arena media y gruesa, poca fina; color
café claro y ocre, poca arcillosa; con
mica, compacta

sV A

Arcilla color gris olivo claro, dura, poco
arenosa

Arena fina y media color gris olivo claro
y ocre, poco arcillosa

()

25

s {4

Arcilla y limo de alta plasticidad color
gris olivo claro y ocre, poco arenoso con
manchas de oOxido, de consistencia media
a dura

Lente de

(¢t y ) arena_fina |/

A 50

35

40

[6=2%
5=90%
F=8%

[5=62%
F=38%

LL=55

10 20 30 40
T T

A

LL=52

1

LL=58

5=83%
F=16%

Pttty E;
<17 Relleno |

’ B ‘ Arena ‘ ror ‘ Raices

V A Arcilla ‘ @ @ ‘ Conchillas

(.

Materio orgdnico

TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS

SPT = Sondeo de penetracion estandar

Figura 1.2 Registro de exploraciéon geotécnica (SPT) en el Sitio 46,

Tabasco - Comalcalco.
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ANEXO 1

4 SONDEO .
PROYECTO PEMEX TABASCO ‘gﬁgfwm (m) 30.0 ‘ i SPT-10 Confinua...
LOCALIZACIO itio 70— PROF,

L e N Sitio 70-D1 ‘NAF im) 0.67 )
4 € P 4 ] )
DESCRIPCION GEOTECNICA DEL MATERIAL 5 e CONTENIDO DE ACUA [ wowero o coLres

'Z 10 20 30 40 % 10 20 30 40
/ NAF=0.67
/ - 1
Raicillas / | - |
Arcilla poco arenosa café / I
y gris , negra en la y — 1
supertficie con raicillas S 1
hasta 2.0 m; lente de Lente de %
arena fina areno I = H -
(W 7A°
4 5=34% ”’ﬂ
Lente de} ’ | f=65% 1l ]
o
Arena fina gris, con lente oredo 7 S—60% 1]
de .am//a gris a 6.0 m; | F=40% B
arcillosa A H
0% S=67%
G2 % | F=32% Tl N
1=75+80==f]
5 T =
Lente de L NI —
materia organica [ezg
/ 10 }
LL=864 [T
Lente de / Wﬁfﬂ
arcilla {777 L L —
arenosa ocre
Limo y arcilla de mediana [ N
plasticidad gris; con lentes +—a T
de materia orgénica y 15 : : : : 1 : : :
lentes de arcilla arenosa 82—
ocre; lente de arena gris L
0 195 m B } |
6=0.3% HHH
5=36%
| F=63% ‘H ]
62
Lente de / = —
arena gris V.7 T
(CL y ML) Wi
20 + N 1
o TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
Sﬁﬁﬁi Relleno |’ Materia organica G = Porcentaje de gravas
— S = Porcentaje de arenas
‘, R ‘ Arena ‘ rr ‘ Raices F = Porcentoje de finos SPT = Sondeo de penetracién esténdar
LP = Limite pléstico
; - ; LL = Limite liquido
\V A Arcilla t: q Limo NAF = Nivel de oguas fredticas )

Figura 1.3 Registro de exploraciéon geotécnica (SPT) en el Sitio 70,
Tabasco - Comalcalco, (continua).
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ANEXO 1

4 SONDEO . e
PROYECTO PEMEX TABASCO EXPLoRADA (m) 30.0 ‘ SPT-10  ...Continuacién
LOCALIZACION itio 70— PROF,

\ Sitio 70-D1 ‘/\/AF (m) 0.67 )
( s P 4l ) A
DESCRIPCION GEOTECNICA DEL MATERIAL s R [ wowero e coLres

- 10 20 30 40 % 10 20 30 40
20 ‘
Lentes de [/
materia organica L |
Limo y arcilla de alta g H
plasticidad color gris; con y
lentes de materia orgénica Color 25
y manchas verde olivo; ocre H‘
color ocre a 25,0 m | B
(CH y MH)
30
35
40
T TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
Relleno Materia organica G = Porcentaje de grovos
- S = Porcentaje de arenas
Arena Raices L,FD = f?rgtemtoff ;4’6 finos SPI = Sondeo de penetracion estandar
= Limite plastico
v . i LL = Limite liquido
\ Arcillo Limo NAF Nivel de aguos fredticas Y,

Figura 1.4 Registro de exploraciéon geotécnica (SPT) en el Sitio 70,
Tabasco - Comalcalco.
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ANEXO 1

PROYECTD REFINERIA MINATITLAN

Firoraon (m)  44.60

‘ SONDED Sh=1

LtOO‘UZACW

Refineria "Gral, Ldzaro Cordenas”

Minglifign, Ver,

|me} 1.50

5 T Y

e
DESCRIPCION GEOTECNICA

DEL MATERIAL

S ]
*  CONTENIDO DE AGLM

XS] NUMERO DF GOLPES

;;mo CON POCa arena muy
ing, color gris olivo

Arcillo con manchas omanillas y
restos de moleng orgdnica

Areng fing cuarzosa, color gris olivo

Limo con poco arena muy fing
cugrzoso, color gris olive

Limo color gris olivo

Limo color cofé olivo

Limo orgénice color gris oscuro

(Turba) Materio orgdnica descompuesla

Arcilla gris olive claro

Arcilla con greno fing cugrzosa, color
gris ohvo con manchas amarillos

Areng fling cuorzosa, poco limosa
color café amarilenio

(T=15 % .

25

3o

35

10 20 30 o i 20 Jo 40
F=99 % e

|F=99 % +— ¢ —a

5 e

a-

—t .

S !

'

:} Religng r—,_—,.’i Limo

| Areng V/ /| Arcilia

LLLL e
Cobtttry Moferio
(W g;q&mm

|”'I"I:1R f
r
"1 ! r) Roices

T

Parcentaje de gravas
Porcentaje de orenos
Porcentaje de finos
Limite pldstico

Limite liquido 2
NAF = Nivel de aguos fredlicas

TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS

s Tubo Shelby
SPT Sendeo de penefrocidn estdndar
A Avance con broco fricdnico J

o hhn

Figura 1.5 Registro de exploracion geotécnica (SPT) en el Sitio 1,

Minatitlan - Veracruz.




ANEXO 1

: - =y
FROTECTO perINERIA MINATITLAN Eiftomon (m) 41,55 gy
LLOCML?W Refinerio "Gral, Lézoro Cordengs” Mingliflién, Ver, m?rfmj 1.20 )
'd & P A
DESCRIPCION GEQTECNICA b E\@[ NUMERO DE GOLPES
L i " f Wi L 4
DEL MATERIAL g CONTENIDO DE AGUA
| B 10 20 30 0% 10 20 30 0
| NAF-1.20 2
%
Arena poco limosa, contaminada con § i i
combustible, color gris olivo
b= A
Arcillo_con arena muy fing y lenfes de Vareys ac| 1,
materia_arganica, Con olor § combushible el | i AsS 2
A
Arena cuarzosa muy fing, arcilloso, con "72;;7 2 .
manchas de malena organica, L f=89 % =M 5
color gris giivo ?;-;g-'/-.”: 57—
3 L L - i
= A
Areng fing cuorZosa, limoso con algunas .
fragmentos de concha, color gris olvo - =
L |14
Areng cuorzosa muy_ fing, i
limosa, color gris &liva
10 ! | I
A
Areno muy fina, poco arcillose, gris F=60 % ks s
L 4 A
A
Areng fing, poco limoso . hﬂ
15 A
Arena fina, color gris i . \\\Q\ﬂ i
RRNRNAN
A
Arcillo con arena fing y (ragmenios de B . i
concha en lo porle suﬁer:wg.' en la parte 5= ﬁ
inferior con malerio orgdnica, colar qrE o e
i N |
A
TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
= Porcenlaje de grovas
= Porcentaje de arenas TS = Tubo Shelby
= Em?%sfa% finos SPT = Sondeo de peneiracidn esidndar
il A = Avance con broca Iricdnica
= Limite liquido .
NAF = Nivel de oguas freglicas J

Figura 1.6 Registro de exploracidon geotécnica (SPT) en el Sitio 2,
Minatitlan - Veracruz, (continta).
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ANEXO 1

~
( PROVECTO. REFINERIA MINATITLAN ‘ffgonm m 4155 ‘“wo SM-2 ..Continda ...
kwme»cm Refinerio "Grol. Lézoro Cordenos™ Minolitlin, Ver, ]ﬁﬁm} 1.20 )
( DESCRIPCION GEOTECNICA P — ESS1 wuMERD OF GOLPES 3
. NUMER 0L
DEL MATERIAL *  CONTENIDO DE AGUA
o 20 30 490 % 10 20 30 40
-
Areng myy fing cugrzese, xRl g e g i
fimosa color gris * :’ i
- o —
Arcilla con arena muy fina, gris N N
Arcillo con arena muy fing, gris i I " ] F
b :
L ™ =
Arcilla organica, gris oscuro P ErEi ;86 == w
Arena muy fina, limoso, grr‘s B i : ¥
: 7 — Fad7 % otk s
Limo con poca arena fing, gris olivo LA .
Arcilla gris olivo claro .// e §\§ .
Arena fina, arcillosa, qris olive claro {r‘:‘{;/; F=62 % % m
Arcilla_con areng muy fing, il . § ]
gris_elive_claro
| 35 :
Arcilla con materig orgdnica, color gris j.i:.’ . m
Arcillo con poca aréna muy fina = : i &
color cofé olivo
40
= =7 TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
] Relleno I. —_ _.1 Limg i
g = xrcen:a;‘e ge gravos
! 7 = Porcentaje de arenos
fveno V /i el fjlrovo F = Parcen!a'{e de finos IS = Tubo Shelby
e IO Moleri ; LP = Limite pgsﬁco SPT = Sondeo de penefracidn_ estdndar
Ir ke ,1 Roices kcttttttg O(""?"F’ d Boleos  [L = Limile liquida A = Avance con broco Iricdnica
—— i NAF = Nivel de oguos fredti
= guas freaticos )

Figura 1.7 Registro de exploracidon geotécnica (SPT) en el Sitio 2,

Minatitlan

- Veracruz.
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ANEXO 1

(s SONDEC . e
PROYECTO  REFINERIA MINATITLAN Bloraps m)  32.10 ] SM-3 Conlinfia ...
klm“ﬂcm Refineria "lézaro Cardenas™ Minalillén, Ver. |m?}w 0.90 Y,
a DESCRIPCION GEOTECNICA s thp——— 4l VUMERD DE COLPES W
e B| o CONTEMDO OF AGUA SN} MUMES
B ‘5 i 20 30 03 19 20 0 0

Areng CUarzgso, arcillasa, con gravas
de hostg 1@, color cofé ofiva

- . 5 e

F=43 % [

Arcilly con orena cuarzoso, color

café rofizo y manchas amarillas ¢ 12

Limo con areng fing cuorzosa, con algo
de moteria orgdnica y conlaminada con
combustible color gris olive

Areng limoso, color gris

g
%%%m“@“”w%%

Arena poco limosa. color gris claro

Fa12 3 . : ‘\“\@

Iy |

| S NN\ i
— I

I A DAHNIIDIBONY

" i : : Ny i

— N DU

Arcillg color gris olive muy plastico

Arcilla con arena fing, gris

Areng arcillosa, color omaorillo

Areng fing, limosa, color cofé
rojiza claro

Arcilia con arena cugrzosg. gris
muy plastica

e TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
Reileno — | Limo )
g = Porcensa)ge g: gravas
i = Porcentoje da orenas 7S = Tubo Shelb
s V //1 iy oo F = Porcentoje de finos SPT = Sondeo deypenefmc.-'dn estdndar
R LP = Limite plostico A = Avance con broca fricdnica
|r N ,I Raices 1 jjfijlufr‘ta Boleos  LL = Limite liquido »
NAF = Nivel de aguas freaticas  J

Figura 1.8 Registro de exploracidon geotécnica (SPT) en el Sitio 3,
Minatitian — Veracruz, (continda).
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ANEXO 1

FROTECID pEFINERIA MINATITLAN

fiRomon () 32.10

| SoMDED

l

SM=3 ...Cenfinugcién

k(acmm:.m

Refineria "Gral. Lézaro Cardenas™ Minalitién, Ver.

FROF.
I NAF (m)

0.90 Y,
~

-
DESCRIPCION GEQTECNICA

DEL MATERIAL

P 4 U
s CONTENIDQ DE AGUA

S PROF, m

=1 mumero 0f coLees

Areéna cugrzoso, muy peco arcilloso,
color cofé olivo cloro

] 30

b
]

Fin de sondes 32.10 m

35

proa g 20 30 40 5 19 20 X 40
reilla con arén . grr N N
eng Ccudriosa, grs ./- \ \\\\\\‘\\ I
| A
: ATy =
) A
:rn?gro omoriienta i, F=25 % - N MRS W &

\\\s\\\ _-

< x 350

Porcentaje de gravas
Porcentoje de orenos
Porcentaje de finos
Limite pldstico

Limite liquide

Nivel de aguas fredticas

[ ]

TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS

s
SPT
A

Tubo Shelby
Sondso de penefracidn estdndar
Avance con broca fricdnica

Wnn

J

Figura 1.9 Registro de exploraciéon geotécnica (SPT) en el Sitio 3,

Minatitlan — Veracruz,
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ANEXO 1

d PROF, SONDED -
FPROYECTO L -
UMIVERSIDAD TECNOLOGICA DE LA COSTA [emomm (m) _16.80 ‘ o STl el |
\_ LOCALIZACION Santiago Ixcuintla, Nayorit [zﬁforrm) 3.70 S
il E P ==l = J"Ell;g uicwm;;m Wrﬂ;j'ﬂ em I’l‘wJ\
DESCRIPCION GEOTECNICA DEL MATERIAL g *  CONTENIDD DE AGUA G| R
5 10 20 040 i 20 30 @
woiE -
L
Lnrpo f‘-,cno.ﬁ;o __.H
= - .
. NAF-3.70 m .
Arcrne fina 1lmp.a > = i C—f_‘_____________._- —

Areng media y gruesa calé griséceo con

i - ﬂ
grovillos subredondeadas de 3/4 rsp-si)l°

C=19%, S=75%, F=6.6%, (5.6 m)

: ; m

Craves subredondeadas de hasta 1 1/4"
empacadas en oreno limpia

Areng fing y media gris con algunos (SW]
grovas subredondeadas hasta de 1/27

(SM)| .

G=1.5%, 5.-392.?4}!{ (87.5 m)

G=8.5%, 5=79%, "F=12.5% (@8.1 m)

Arena fing y medio cofé grisdceo con
algungs gravas subredondeodas hosta
de 1/2"

Grovos subredondeadas hasto de 3/4" | & ”“””!I”H”Hmﬂ
empaca?as en areng AR cnk on B & tin e || i
café grisdcea arena fing " !
B 60
1114 H
Cravas subredondeudus de 1/2" y 1”7 B
empacadas en arena fina cofé grisdceo
- E 54
55
r [l i
“ S TECNICAS OF EXPLORACION. UTLIZADAS
V22 e e
e F = Porcentaje de finos SPT : Sondeo de pmerrGIQr'dn_estandur
1P = limile plastico SCE = Sondeo de cono elécirico
o 0o LL = Limite liquich
[ =] | Gravas NAF = Nivel de oguas fredlicas
N E,

Figura 1.10 Registro de exploracion geotécnica (SPT) en el Sitio 1,
Santiago Ixcuintla — Nayarit.
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ANEXO 1

(" PROYECTO PROF, SONDEO )
NUEVO AEROPUERTO EXPLORADA (m) — 40.05 SPT-5
LOCALIZACION -~ ) PROF,
\_ Zapotlan, Edo. Hidalgo NAF (m)  No se detecto )
( DESCRIPCION GEOTECHICA : ot L N )
w N NUMERO DE GOLPES
DEL MATERIAL § *  CONTENIDO DE AGUA
0 40 80 120 160 10 20 30 40
Arcilla color café claro, dura, en grumos;| F=59 N
con arena fina de grano subredondeado;
material carbonatado (cL) L =
Arena fina y media color café claro y A F=47
negro, aluvial, arcillosa, compacta (SC)
Grumos de arcilla y ceniza volcénica %VO OCVU
M) |~
| F=45
5 F=86
ML) |~ F=82
| F=82
(ML) F=94
Limos colores café claro, café olivo y _
caté rojizo; con arena aluvial fina y reo7
media negra; consistencia dura 10 -
- - F=64
(ML) - F=83
~ F=74
(ML)
~|15
L F=97
L F=78 N ]
20

Arena m Arcilla

cv  cv|Ceniza,

Limo cv__ | voleénica

F = Porcentaje de finos
LP = Limite pldstico
LL = Limite liquido
NAF = Nivel de aguas fredticas

TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS

SPT

= Avance con broca tricénica

= Sondeo de penetracidn estdndar

J

Figura 1.11 Registro de exploracion geotécnica (SPT) en el Sitio 5,

Zapotlan - Hidalgo, (continta).
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400

50/15
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86

A
50/11
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100
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ANEXO 1

( PROYECTO PROF, SONDEO )
NUEVO AEROPUERTO EXPLORADA (m) — 40.05 SPT-5
LOCALIZACION B - PROF.
\_ Zapotlan, Edo. Hidalgo NAF (m)  No se detecté J
( DESCRIPCION  GEOTECNICA : e A S )
DL L S o CONTENIDO DE AGUA XX wumero o€ coLpes
b 40 80 120 160 10 20 30 40
20 4
50/15
Arcilla colores café claro, cofé olivo y 20/7}
café rojizo; con arena aluvial fina y 4
media negro; consistencia dura N
(L) N ]
~1 N
~ 65
60
éo/m
Limo café olivo claro con vetas de ~ A
ceniza volcdnica consistencia media 97
a dura (MH) ~ N A
~ 50/9
A
90
~ 130 N A
—_ 70
A
50/10
~ A
81
N 50/5
1A
~ 50/15
Arena aluvial silica fina y media color
café olivo claro, poco limosa, compacta -~ 35 50/8
(M) | A
57
- 51/13
-~ 50/15
Limo café olivo claro, poco arenoso; ~ . 7
con ceniza volcanica (ML) —
~ 65
Arena aluvial silica fina y media color -~ 58
café olivo claro, poco limosa, compacta ~ 85
(SM) ~ |y
==, w8120 O TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
—_—— mao
V . A = Avance con broca fricénica
Am///o F = Porcentaje de finos
LP = Limite pldstico SPT = Sondeo de penetracidn estdndar
LL = Limite liquido ;
\_ NAF = Nivel de aguas fredticas )

Figura 1.12 Registro de exploracion geotécnica (SPT) en el Sitio 5,
Zapotlan - Hidalgo,
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ANEXO 1

A

[ : SONDEO 1\
o NUEVO AEROPUERTO BRlowor m)  39.10 SPT-6
LOCALIZACION ~ ] PROF,
\_ Zapotlan, Edo. Hidalgo NAF {m) No se detects J
' & [ S — T N\
DESCRIPCION GEOTECNICA " ¢ CONTENIDO DE AGUA XN wumero 0E GoLPES
DEL MATERIAL S
0 40 80 120 160 10 20 30 40
7 Y
| 70
Arcilla café con poca arena fina silica; :50
raices en la parte superior; consistencia L "3
dura 4
(cv) > 56
L }A
Limo café olivo claro, con poca arena - ~| 5 NI
fina y media de grano subredondeado; . \1 00
consistencia dura — |
(MH‘) . - 73
Arena fina y media silica color café — = /150
grsdceo; poco limosa L
(| ~ !
Arcilla color café grisdceo, de consisten— N
cia dura, poco arenosa * N 7
(C) £ 89
Arena fina y media silica color — 400
café compacta, poco limosa ~ A
(W) [~ —
10
]

~ b 59
. . . ~ L 104
Limo color café grisaceo y olivo ~ y
claro con poca arena fina y media ~ 52
silica y andesitica de grano subre— —
dondeado; consistencia dura [ N
(Mr) 1~
- 95
~ [ A
- 65
Arena color caofé grisdceo y olivo claro, L _}
fina y media, compacta subredondeada, [ [~
poco limosa —~
Cif~ | >
~ .7
Limo color café grisaceo y olivo claro, = B H ]
con poca arena fina, con intercalaciones e
delgadas de ceniza volcanica; consis— ~ . ]
tencia media ~ N
Lente de pomez de 15.60 a 15.70 -~ L N _
(M) |~
- o
- 20 o 1
TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
== . G = Porcentaje de gravos 7S = Tubo Shelby
Arena )’ - —1 Limo S = Porcentaje de arenas SAC = Sondeo de avance controlado
——r F = Porcentaje de finos SCD = Sondeo de cono dindmico
o0 Roices V AA,C,'//G LP = Limite pldstico SPT = Sondeo de penetracion estdndar
— LL = Limite liquido BARRIL = Barril NXL
\_ NAF = Nivel de aguas fredticas A = Avance con broca tricdnica Yy,

Figura 1.13 Registro de exploracion geotécnica (SPT) en el Sitio 6,

Zapotlan - Hidalgo, (continda).
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ANEXO 1

Limo arenoso color café olivo claro
y café amarillento de consistencia
firme a dura

(M)

—~

Basalto gris

30

35

] SONDEO
( PROMECTD NUEVO AEROPUERTO BFomos (m) 3910 SPT-6 )
LOCALIZACION _ ) PROF, -
\_ Zapotldn, Edo. Hidalgo MiF (m) No se detects J
'd < P+ A UL N\
DESCRIPCION GEOTECNICA " o CONTENIDO DE AGUA N NUMERO DE GOLPES
DEL MATERIAL ¥
40 80 120 160 10 20 30 40
= 20 //
Limo color café grisdceo y olivo claro,
con poca arena fina, con intercalaciones
delgadas de ceniza volcdnica; consis— —
tencia media — \.\
(MH) +—A >. i
25 (
AL ,

.

BARRIL

40
TECNICAS DE EXPLORACION UTILIZADAS
== . = Porcentaje de gravas TS = Tubo Shelby
Limo = Porcentaje de arenas SAC = Sondeo de avance controlado
= Porcentaje de finos SCD = Sondeo de cono dindmico
Arena LP = Limite plastico SPT = Sondeo de penetracién esténdar
LL = Limite liquido BARRIL = Barril NXL
\_ NAF = Nivel de aquas fredticas A = Avance con broca ftricénica J

Figura 1.14 Registro de exploracion geotécnica (SPT) en el Sitio 6,

Zapotlan - Hidalgo.
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ANEXO 2

ANEXO 2

MEDICION DE LA VELOCIDAD DE PROPAGACION DE
ONDAS EN CAMPO

A continuacién se describen las técnicas mas comunes en la determinaciéon de las
propiedades dinamicas del suelo en campo.

Pozos cruzados (cross-hole)

El ensaye sismico cross-hole, de pozos cruzados o de sondeos en paralelo permite medir la
velocidad de propagacion de ondas de cuerpo compresionales y cortantes (Vp y Vs
respectivamente) para puntos colocados a la misma profundidad. Es necesario realizar un
minimo de dos barrenos de igual diametro alineados horizontalmente y conservando una
separacion constante; uno de los sondeos es usado como fuente y los otros como sondeos
receptores.

El material del ademe puede ser aluminio o plastico y su diametro no debe ser menor a 7.6
cm. con el fin de colocar los gedfonos acufiados contra el mismo; en su interior se deslizan
un conjunto de gedfonos, el espacio entre el ademe y la pared del barreno se rellena con
algun material o se inyecta alguna mezcla para asegurar la transmisiéon de las ondas. En uno
de los barrenos se coloca una varilla con la que por medio de impactos verticales es posible
propagar las ondas P y S; las ondas generadas son captadas en los gedfonos de los barrenos

adyacentes.
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Figura 2.1 Seccion transversal (Hoar y Stokoe, 1978).
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Figura 2.2 Vista en planta (Hoar y Stokoe, 1978).

La perturbacion en el barreno fuente se puede realizar a través del penetrometro en el
ensaye de penetracion estandar (SPT); para ello, un transductor de velocidad vertical se
coloca en la barra de perforacion y cuando el martillo golpea el penetrédmetro, este
produce una sefial que dispara el osciloscopio al tiempo que se activa el registro de trazas
de los gedfonos receptores colocados a la misma profundidad de la perturbacion.

Conociendo el tiempo en que se produce el impacto en uno de los barrenos y el tiempo en
qgue hacen su arribo las ondas a los barrenos adyacentes, es posible calcular la velocidad
de las ondas de corte para cierta profundidad.

Aunque el método requiere varios barrenos, permite medir la velocidad de la onda de corte
en un estrato del suelo y controlar el nivel de deformacion del mismo, generar ondas de
corte con polarizacién inversa asi como alcanzar grandes profundidades sin problemas de
atenuacion. Cualquier desviacion en la verticalidad de los barrenos introduce errores en la
medicion de los tiempos de arribo de las ondas.

Pozo abajo (down hole)

Los primeros trabajos relacionados con la obtencion de ondas de corte son los que reportan
Schwarz y Musser (1972). Warrick (1974), Ballard y Malea (1975), Auld (1977), Beeston y
MceEvilley (1977) y Wilson (1978). Con esta técnica solo es necesario un barreno y pueden
propagarse ondas de corte con polarizacion inversa; las ondas de corte generadas y
detectadas durante la prueba se propagan verticalmente, lo que es similar para efectos de
un sismo que ocurre a gran profundidad.

Dado de concreto

colado in situ
Sondeo

receptor

Angulo de acero
embebido

Figura 2.3 Down Hole, planta (Hoar y Stokoe, 1974).

Para este procedimiento es necesario perforar un sondeo vertical ademado de 7.6 cm. de
diametro y hasta la profundidad de exploracion requerida; basicamente consiste en instalar
una fuente (F) en la superficie y una serie de ged6fonos o receptores (R) en el interior del
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sondeo a la profundidad de exploracion, con el fin de captar el arribo de las ondas
generadas en la superficie.

Osciloscopio

Disparador
eléctrico

10.6 m

Impulso

Generacion de
ondas de cuerpo

Transductor de velocidad 3-D
acufiado in situ

(Sin escala)

Figura 2.4 Down Hole, perfil (Hoar y Stokoe, 1974)

La manera mas comun de generar ondas de corte es golpeando un tabléon de madera
unido finalmente al suelo por medio de un lastre o ancla, colocando un pequefio bloque de
concreto de aproximadamente 0.6 m de lado. Se coloca a la profundidad Z un gedéfono de
tres componentes dentro del barreno y se acufia contra el ademe. El impulso se logra
mediante el golpe con un matrtillo de 4.5 kg de peso al bloque de concreto, generando
ondas de cuerpo debido al impacto.

Se registra la traza del impacto y las trazas de llegada de las ondas del ged6fono. El
procedimiento se repite de cada 1.5 a 3.0 m, hasta la profundidad final.

Con el tiempo de arribo y la distancia entre el punto de perturbacién al receptor, se pueden
calcular las ondas compresionales (Ve) 0 las ondas de corte (Vs). Este ensaye mide la
velocidad de propagacion de ondas promedio entre los puntos de impacto y de medida.

En este método existen dos maneras de obtener la velocidad de la onda de corte: con el
método de tramos de avance y con el método de tramos de avance relativos. En el
primero, se lleva a cabo el registro del arribo de las ondas en los ge6fonos a la profundidad
deseada y para cada impacto en la superficie. En el método de tramos de avance relativos
por cada impacto superficial se realizan dos registros de tiempos de arribo en dos ge6fonos
con una separacion a lo largo del barreno.

El rango de deformaciones de este tipo de ensaye esta comprendido entre 101% y 10-3%. Su
principal desventaja es la rapida atenuacion de la energia con la profundidad.

Pozo arriba (up - hole)

Es similar al tipo pozo abajo, con la Unica diferencia de que en las pruebas pozo arriba la
fuente de impactos o perturbaciones se localiza en el interior del sondeo a una cierta
profundidad y el receptor o gedfonos detectores se instalan en la superficie.
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Figura 2.5 Up Hole, perfil.

Sonda suspendida (suspension p-s logging system)

La fuente de impactos y los sensores estan incluidos en un dispositivo que se desplaza a lo
largo del barreno. La propagacion de onda S es en el sentido del eje del barreno, mientras
que las ondas P se propagan en direccion perpendicular a éste.
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Geofono
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|| | Geofono
inferior
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u Contrapeso
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Figura 2.6 Ensaye de sonda suspendida visto de perfil
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Al aplicar una fuerza en un excitador suspendido en agua o cualquier otro fluido se generan
cambios de presion en el frente y en la parte posterior de este, estos cambios de presion son
de signo contrario.

Las partes del barreno son excitadas indirectamente por el movimiento del fluido, bajo la
hipotesis de que el agua es incompresible. El sistema de excitacion lo conforma una bobina
movil electromagnética. Las bobinas se colocan en las aberturas en donde se produce un
cambio magnético gracias a un sistema permanente de magneto y yugo. La bobina se
mueve suavemente en direccion horizontal, de tal forma que con solo interrumpir la
corriente en la bobina, su movimiento cambia de direccion.

El agua contenida en el barreno se mueve en fase con las paredes del mismo, la deteccidn
del desplazamiento del barreno puede reemplazarse por el desplazamiento del agua, si la
longitud de la onda S es suficientemente mas grande que el diametro del barreno, ambos
desplazamientos son iguales. Consecuentemente, el problema puede tratarse suponiendo
que el barreno tiene paredes rigidas y el agua es incompresible.

Los sensores utilizados para detectar ondas de corte son del tipo libremente suspendido y se
mueven en fase con el agua. La fuente y los detectores estan conectados por un tubo
flexible y elastico para evitar la incidencia del ruido o de algunas otras interferencias,
aunque para ello la sonda cuenta con un sistema de filtros. El impulso generado en la fuente
se detecta en los sensores superiores que estan a una separacion constante (0.5 o 1.0 m).

Con este método se pueden alcanzar grandes profundidades de exploracion, ademas de
que se eliminan los problemas de refraccién de ondas. Sin embargo, es mas costoso que los
métodos anteriores.

La velocidad de onda se calcula mediante la siguiente expresion:

1

Vs= -
1:52 _tsl

donde:
t,. ,

s1: Tiempo de arribo en el sensor 1, en segundos.
t . .

$2: Tiempo de arribo en el sensor 2, en segundos.

VS: Velocidad de la onda de corte a cierta profundidad (m/s)
Cono sismico
Los primeros trabajos realizados con cono sismico son reportados en la Universidad de British

Columbia en Canada (Rice, 1984). Los componentes principales del cono sismico son los
acelerometros, celda de carga, transductor de presidon de poro, un sistema de adquisicion y
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visualizacion de datos. El dispositivo estaba formado por dos paquetes de gedfonos (radial,
vertical y transversal) espaciados 1.00 m, funda de friccion de 225 cmz2,, secciéon transversal
de 15 cm? y una punta cuyo angulo de ataque era de 60°.

En México los primeros trabajos efectuados con cono sismico fueron realizados por el Instituto
de Ingenieria de la UNAM (Ovando, Samano y Diaz, 1991). La forma de generar las ondas de
cortante y la interpretacion de los resultados fue similar a aquella empleada por Rice (1984)
y Robertson et al, (1986); posteriormente se desarrollo en el Instituto de Ingenieria de la UNAM
un cono sismico como dispositivo para medir la velocidad de onda de corte en el campo
(Contreras G., Tesis UNAM 1997).
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Figura 2.7 Esquema del sondeo de cono sismico (SCS)

En la prueba de cono sismico se generan ondas en la superficie del terreno mediante
impactos. Las ondas generadas dentro de la masa de suelo se registran con sensores
colocados dentro de barras de perforacion hincadas en el suelo. Conocido el tiempo que
tardan en viajar desde la superficie hasta el punto de medicion, se determina la velocidad
promedio de las ondas generadas. En la superficie del terreno se instala un gedfono cuya
sefial se utiliza para definir el tiempo en el que se inicia el impacto.

El ensaye consiste en hincar en el suelo un cono con punta cénica en cuyo interior se
encuentran un par de acelerémetros verticales que responden a la excitacion provocada
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con impactos en la superficie del suelo con un mazo y una placa convencional. Este tipo de
prueba es similar a una prueba tipo Down Hole. Con esta técnica se obtiene la velocidad de
propagacion de las ondas de corte Vs en cada profundidad de interés. Como resultado de
este tipo de sondeos se obtiene un perfii de velocidad de ondas de corte contra
profundidad. Los sensores con los que se detectan las ondas de corte generadas en la
superficie se encuentran cerca de una punta cénica que se hace penetrar a presidon dentro
del terreno.
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ANEXO 3
REDES NEURONALES BIOLOGICAS

El cerebro humano se compone de decenas de billones de neuronas interconectadas
formando circuitos o redes que desarrollan funciones especificas. Una neurona tipica (ver
figura 3.1) recoge sefiales procedentes de otras neuronas a través de una pléyade de
delicadas estructuras llamadas dendritas. La neurona emite impulsos de actividad eléctrica
a lo largo de una fibra larga y delgada denominada axén, que se escinde en millares de
ramificaciones.

RAMIFICACIONES

AHONALES
& &
Lot
_
"? \C{;C 5
T
DENDRITAS =

SIMAPZIS

Figura 3.1 Neurona y conexiones sinapticas.

Las extremidades de estas ramificaciones llegan hasta las dendritas de otras neuronas y
establecen unas conexiones llamadas sinopsis, en las cuales se produce una transformacion
del impulso eléctrico en un mensaje neuroquimico mediante la liberacién de unas sustancias
llamadas neurotransmisores (ver figura 3.2). El efecto de los neurotransmisores sobre la
neurona receptora puede ser excitatorio o inhibitorio, y es variable, de manera que se
puede hablar de fuerza o efectividad de una sinopsis.

™y mMPULSO
ELECTRICO

DEMNDRITA

BOTONES TERMINALES RECEPTORES

MEURQTRANSMISORES

Figura 3.2 Neurona y conexiones sinapticas.
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Las sefiales excitatorias e inhibitorias recibidas por una neurona se combinan, y en funcién
de la estimulacion total recibida, la neurona toma un cierto nivel de activacion, que se
traduce en la generacion de breves impulsos nerviosos con una determinada frecuencia o
tasa de disparo, y su propagacion a lo largo del axdn hacia las neuronas con las cuales
sinapta.

TASA DE DISPARD  »#
S T

e

=
o

Figura 3.3 Activacion y disparo de una neurona.

De esta manera la informacién se transmite de unas neuronas a otras y va siendo procesada
a través de las conexiones sinapticas y las propias neuronas. El aprendizaje de las redes
neuronales se produce mediante la variacion de la efectividad de las sinopsis, de esta
manera cambia la influencia que unas neuronas ejercen sobre otras, de aqui se deduce la
arquitectura, el tipo y la efectividad de las conexiones en un momento dado, representando
en cierto modo la memoria o estado de conocimiento de lared.

Tabla 3.1 Comparacion entre las neuronas biolégicas reales y las
unidades de proceso atrtificiales

Neuronas

Unidades de proceso

Conexiones sinapticas

Conexiones ponderadas

Efectividad de las sinopsis

Peso de las conexiones

Efecto excitatorio o inhibitorio
de una conexion

Signo del peso de una
conexion

Efecto combinado de las
sinopsis

Funcién de propagacion o de
red

Activacion y tasa de disparo

Funcion de activacion y salida
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ANEXO 4
REDES DE RETROPROPAGACION (BACK-PROP)

Origen

Al parecer el algoritmo fue ideado a principios de los 70 por Werbos, y redescubierto a
principios de los 80 por Parker y Rumelhart independientemente, sin embargo, no se hizo
popular hasta 1986, cuando Rumerlhart, Hinton y Williams presentaron una descripcion clara
y concisa del mismo. Y es que en un primer momento no se valor6 como se merecia. El
hecho de que permaneciera en el olvido tanto tiempo también debe ser una consecuencia
de la condicién interdisciplinar del campo, repartido entre las matematicas y ciencias de la
computacion, las neurociencias y la psicologia.

Desde 1986 han surgido nuevas versiones que han tratado de aumentar la velocidad de
convergencia del algoritmo y han tratado de superar algunos de sus inconvenientes, como
la tendencia a alcanzar minimos locales y no globales, punto que sera discutido mas tarde.

Descripcion matematica del algoritmo de retropropagacion

Se explica una version del algoritmo (Hinton, 1992) para redes con las siguientes
caracteristicas:

e No recurrentes

e Funcion de activaciéon sigmoidal

¢ Capas totalmente interconectadas
e Operacion totalmente sincrona

Proceso:

1. De manera aleatoria se toman los pesos de las conexiones.

2. Se presenta un patréon de entrada y calculamos la salida.

3. Dada una unidad j-ésima de la capa de salida y unidades i-ésimas de la capa oculta
inmediatamente anterior, calculamos la entrada total ponderada y la salida o activacion de
la misma.

X; :;(yi - W

y. = 1
' 14e™

85



ANEXO 4

CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA

i=1..n j=1..m

4. Una vez computadas las actividades de todas las unidades de salida se calcula una
estimacion del error, generalmente una funcidon cuadratica de los errores individuales
cometidos por cada unidad, siendo cada error individual la diferencia entre la salida
deseada y la obtenida.

1
E=gZ(dj -y;)*
j

siendo dj la salida deseada para la unidad j-ésima.

Nota: Se van a indicar por un lado las expresiones matematicas y por otro lado la
explicacion intuitiva de cada paso. Conviene recordar que nuestro objetivo es calcular
como varia el error al variar el peso de cada conexidn (tasa de variacion del error respecto
al peso de una conexion, EP)

5. Célculo de la rapidez de variacion del error al cambiar la actividad de cada unidad de
salida (EA, error respecto a la actividad)

EA-—aE B

J_i_d' -
|

i~V

es justamente la diferencia entre la salida deseada y la salida real obtenida, es decir, la
diferencia entre la actividad deseada y la actividad real

6. CoOmputo de la rapidez de variacion del error al cambiar la entrada total que recibe cada
unidad de salida.

5 0B _CEX

== =EAY; (- y)) =y, @-y;)(d; - )
J axj ayj an 17 J ] ] J J
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es igual a la tasa de variacion del error al variar su activacion multiplicado por la tasa de
variacion de la activacion al diferenciar su entrada (que es justamernte la derivada de la
funcion sigmoidal).

7. Céalculo de la rapidez de variacion del error al ser modificado un peso de la conexién
aferente a una unidad de salida.

6x
Ep _ OE OE

" ow, ox, ow, 1Y

Es igual a la tasa de variacion del error al variar su entrada, por la tasa de variacion de la
entrada al diferenciar ese peso.

Hasta ahora sabemos calcular el EA s6lo para las unidades de salida. En este caso no
tenemos una estimacion directa del error aportado por cada unidad oculta; aqui es donde
interviene la retropropagacion o propagacion hacia atras del error:

CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA

i=1l..n j=1..m

La unidad i-ésima de la capa oculta afecta a todas las unidades de salida, por lo tanto,
para estimar como cambia el error al variar la actividad de esa unidad oculta, habra que
sumar los efectos individuales de su actividad sobre todas las neuronas de salida. Cada
efecto individual sobre el cambio del error, sera igual a la tasa de variacion del error de la
unidad de salida al cambiar su entrada total, multiplicado por la tasa de variacion de su
entrada al variar la actividad de la unidad oculta.

m aE a m
A=—— Fv. 22(51' W)
| j= X 8yl j=1

8. Conociendo EA para las unidades de cualquier capa podemos calcular d y EP con las
expresiones ya conocidas.

o =EAY -y = yi(l_yi)2(5jwij)

=1
ER; =6 - yj
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9. Disponiendo de la tasa de variacion del error respecto al peso de una conexion (EP),
podemos usar distintas reglas para modificar ese peso con el fin de reducir dicho de error.
Una de las primeras reglas que aprovecho este algoritmo es la regla delta generalizada, que
calcula el incremento a aplicar a un peso como una proporcion directa de la tasa de
variacion del error. Siendo h el coeficiente de aprendizaje, tipicamente con valores
comprendidos entre 0.01 y 1.0.

Awy =118, Y;

w; (t+1) = w; (t) + Aw;

Valoracién

El algoritmo de retropropagacion presenta ciertos problemas, algunos referentes a su
dudosa plausibilidad neurofisiolégica, y otros referentes a ciertos aspectos computacionales.

e Los resultados dependen de los valores iniciales —aleatorios- de las conexiones. Esto
hace que sea conveniente entrenar varias redes con distintos valores iniciales y elegir
la que mejor funcione.

e A veces se requiere mucho tiempo para obtener soluciones sencillas. Este problema
se reduce gracias al aumento de potencia de los procesadores y al uso de nuevas
tecnologias, sin embargo, el tiempo de cOmputo aumenta mucho al aumentar el
tamafo de la red. Si bien el volumen de célculo es proporcional al nimero total de
conexiones, en la practica, al aumentar el tamafio de la red, hacen falta mas
ejemplos de aprendizaje, y eso provoca un aumento en el tiempo de aprendizaje.
Para incrementar la velocidad de convergencia se han desarrollado diferentes
modificaciones del algoritmo basico (quick propagation, por ejemplo).

¢ La'interferencia catastréfica" o empeoramiento en el rendimiento del sistema, como
consecuencia de la incorporacion de nuevos ejemplos de aprendizaje.

e La pardlisis: esto sucede cuando los pesos quedan ajustados a valores muy grandes,
esto hace operar a las unidades de proceso con una activacion muy proxima a 1, y
por lo tanto, el gradiente del error tiende a 0, en consecuencia no se producen
modificaciones en los pesos, el aprendizaje queda detenido. Por eso es conveniente
tomar de forma aleatoria los pesos de las conexiones con valores pequefios y usar la
tasa de aprendizaje también pequefia, a pesar de que el aprendizaje sea un
proceso lento.

¢ Inestabilidad temporal. Si usamos un coeficiente de aprendizaje elevado, se van a
producir incrementos grandes en los pesos, de manera que es facil pasarse de
incremento y tener que tratar de compensarlo en el siguiente ciclo, de manera que
se producirian oscilaciones continuas. Esto se soluciona usando un coeficiente
pequefio, 0, para no tener un aprendizaje muy lento, modificar dicho coeficiente de
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manera adaptable (aumentarlo si el error global disminuye, y disminuirlo en caso
contrario).

El problema de los minimos locales. El algoritmo de retropropagacion usa una
técnica por gradiente descendiente, esto significa que sigue la "superficie del error"
siempre hacia abajo, hasta alcanzar un minimo local, pero no garantiza que se
alcance una solucion globalmente 6ptima. Sin embargo, se ha comprobado que el
hecho de alcanzar minimos locales no impide que se consigan resultados
satisfactorios. Por otro lado, se han desarrollado métodos para solventar este
problema, como el modo de operacidon asincrono o probabilistico y el uso de
métodos estadisticos, como el equilibrio termodindmico simulado (ver siguiente
apartado).

Podemos considerar el error como una superficie llena de desniveles, si soltamos una
pelota caera en algun valle, pero no necesariamente en el mas hondo, sino en el
mas cercano (un minimo local). Una idea intuitiva para solucionar esto, seria aplicarle
cierta energia a esa superficie agitandola o haciéndola vibrar, esto haria saltar a la
pelota de valle en valle, como de los valles mas profundos es mas dificil salir, tenderia
a estar en valles cada vez mas profundos. Si dejamos de agitar esa superficie poco a
poco, al final tendremos la pelota en el valle mas profundo de la superficie.

Otras técnicas que pueden ayudar a no caer en minimos locales consisten en anadir
cierto nivel de ruido a las modificaciones de los pesos de las conexiones. Otra
medida propuesta es afiadir ruido a las conexiones, pero esto es mas util para darle
robustez y aumentar la capacidad de generalizacion de la red. Estas medidas, por
contra, aumentan el tiempo de aprendizaje.
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