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RESUMEN

Este trabajo presenta un modelo de Redes Neuronales Artificiales que permitird analizar una
excavacion apuntalada en suelos blandos, de manera sencilla v econdmica con respecto al tiemp: de
computo. v brindar parametros de control durante la ejecucion de la excavacion. El modelo consizera
como datos de entrada las siguientes vanables la relacion carga en los puntales/empuje de tierras. la
profundidad de excavacion, la separacion entre puntales, la rigidez del sistema de retencion. ¢l per= de
resistencia al corte no-drenada v la estratigrafia del suelo, v sus condiciones niciales de esfuerzz. v
como resultado calcula las sipuientes vanables de salida' los desplazamuentos laterales v mom:ztos
flevionantes on el muro de retencion, ademas de los asentamientos en &l suelo vecino al muro » las
expansiones ¢n ¢l fondo durante el proceso de excavacion

iz base de datos con la cual se entrend la Red Newronal Arfificial tiene como fundamen:: un
estudio paramétrico mediante el Método de los Elemenios Finitos. €l cual considera las vanables de
entrazic mencionadas arriba. Cabe mencionar que la base de datos total fue completaments gen:irada
con simulaciones por el Método de los Elementos Finitos. va que por escasez de casos histona 2ien
documentados no se incluven datos de campo.

Ademas. se presentan los resultados del proceso de entremamiento de la Red New- s
Arupiciil. yunto con dos ejemplos de aplicacion v las conclusiones pertinentes del trabajo.
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I INTRODUCCION

Las excavaciones apuntaladas son un tema afiejo de la mecanica de suelos. su anilisis detallado
es complicado ya que 1mplica varios factores que son dificiles de tomar en cuenta: tales como el
procedimiento constructivo. la historia del estado de esfuerzos en el medio. el empuje del suelo. etc.

Generalmente, los andlisis en la practica se limitan a determmnar la estabilidad global del
sistema tablestaca-suelo con la magnitud méaxima de las expansiones del fondo de la excavacion. Sin
embargo. ademds de estas evaluaciones. es necesario estimar 10s asentamienios superticiales del suelo
vecino, y los desplazamientos laterales v momentos flexionantes del muroe de retencion. En este

4

trabajo. a estos efectos se les denominarén variables de salida

Las técmeas modernas de excavacién que mvolucran el uso del muro Miian o diafragma v la
excavacidn por celdas, son métodos efectivos para reducir los movimientos del suelo cuando ésie es
compresible y presenta baja resistencia al esfuerzo cortante (condicién criticay Cuando el suelo
presenta condiciones criticas de resistencia una pre-estimacidn adecuada de los movimientos del suelo
resulta indispensable para e disefio adecuade de:

Las medidas para minimuzar los efectos en estructuras o edificios vecinos.
El espesor minimo del muro v 12 profundidad de empotramiento minima,
Definir las etapas de excavacidén {profundidad y longrtud) v,

La carga maxima en los puntales

1.1 ANTECEDENTES

Las técmcas disponibles para estimar las variables de salida. se basan en la interpolacion de
datos publicados y el analisis numérico utilizando el Método de los Elementos Finitos (MEF}. Peck
(1969) da inicto al estudio de excavaciones apuntaladas en suclos. recopilando asentamientos
superficiales y desplazamientos laterales del muro bajo sistemas de retencién flexibles (pilas de acero
con troqueles). Mana y Clough (1981) correlacionan el desplazamiento lateral maximo del muro con
el factor de seguridad contra falla de fondo. definido por Terzaghi (1943). Dentro de los estudios con
base al MEF sobresale el de Hashash v Whattle (1996) quienes estudian excavaciones profundas en
suclos blandos y relacionan entre otras variables la longitud del muro. la profundidad de excavacién.
el espaciamuento enire puntaies y la histonia dei perfil de esfuerzos (vanacidn de la relacion de
preconsolidacion) contra los movirmientos del suelo y muro, y proponen utilizar una carta disefio
prototipo.



Introduccion

Para el caso de las arcillas de 1a ciudad de Meéxico, y en vista de Iz meertidumbre de extrapolar
resuitados; Liy Romo {1992) presentan un programa de elementos finitos en el que el suelo se puede
modelar como un material elastoplastico perfecto en términos de esfuerzos totales, el cual resulta
adecuzdo conforme al comportamiento observade de la arcilla de l& cludad de México bajo
condiciones no-drenadas (L et al. 1552). Rodriguez (1998) uiiliza este procedimuento y evalla, entre
otras variables, para excavaciones apuntalas en suelos blandos, el empuje de terras, la carga en los
puntales, la profundidad de excavacién, la Separacion enfre puntales, la ngidez del sistema de apovo,
el perfil de resistencia al corte no drenada v la estratigrafia del suelo. Propone una metodoiogia
sumpiificada para estimar las deformaciones mducidas en el terreno. la cual se puede aplicar de
manerza grafica v numérica.

1.2 OBJETIVO

El objenive de este trabajo es generar un modelo de redes neuronales artificiales para estimar los
desplazamuentos laterales v momentos flexionantes ¢n ¢l muro de rerencidn. ademsds de los
asentamienios en ei suelo veemo al muro v las expansiones en el fondo durante el proceso de
excavacion. Este modelo permutird analizar una excavacion apunialada 27 suelos blandos y brindar
pardmetros de control durante su gjecucién,

1.3 ALCANCES

Dentro de los alcances dei trabajo se contempla:

- Un estudio paramétnico mediante el MEF , el cual considera las siguientes varables: la relacién carga
en los puntales/empuje de nerras. la profundidad de excavacion. ia separacion entre puntales. la
nigidez del sistema de retencién. el perfil de resistencia al corte no-drenada v la estratigrafia del
suelo. v sus condiciones iniciales de esfuerzo, Aqui se definen como variables de entrada

- Un analists de la relacién entre vanables de entrada y variables de salida 1 problema causa-efecto)

- Con base en ¢l punto anterior se definen las vanables de entrada que més matluven en las variables de
salida y se utilizan como datos para entrenar la RNA,

- Por Glumo. se entrena fa RNA por médulos o blogues y se dera hista para su unlizacion pracrica
Cabe mencionar que 1z base de datos total es completamente generada con simulaciones por ¢l MEF
Por escasez de casos historia bien documentados no mcluye mediciones de campo, v los resultados
obtentdos son cuando mucho tan confiables como los obtenidos con el MEF

1.4 RESUMEN
Ademds de esta introduccion el presente trabajo incluye lo siguwente.

El capitulo 2 comprende las caracteristicas generales de los concepios de Redes Neuronales
Artificiales (RNA). Se describen. sin ser exhaustivo. las bases matemaricas del models neuronal v se
define Io que es una regla de entrenamiento. Después se presentan. de marera generzal. los métodos de
Optimacién para €ncontrar punios minimos de funciones multivariables. Por tlumo, se ensambla todo
lo anterior en el algoritmo de entrenamiento rerropropagacion y sus modificaciones.




Inmroduccidn

El capitulo 3 presenta los aspectos generales del analisis de excavaciones apuntalas en suelos
blandos, se dan algunos antecedentes teéricos y consideraciones generales del comportamiento de este
tipo de obras geotécnicas junto con una breve revision literana del mismo.

En el capitulo 4 se presenta un estudio paramétrico realizado mediante el MEF. Mas adelante.
se analizan sus resultados y se relacionan con algunas veriables de interés practico dentro de la
mecanica de suelos, que influyen en el proceso de excavacidn-apuntalamiento en suelos blandos.
Luego, los resuitados obtenidos se procesan para gue una RNA por bloques se entrene v guede lista
para producir, de tal manera que pueda ser usada para estimar los movimientos del suelo. y los
despiazamientos laterales y momentos flexionantes en el muro, de forma sencilla y econdmica. Por
altimo, se presentan dos ejemplos para mostrar el procedimiento de solucion de ia herramienta
propuesta.

[FF]



2 CONCEPTOS BASICOS DE
REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

Este capitule comprende. primeramente. los conceptos generales de las Redes Neuronales
Artificiales (RNA). Se describen las bases matematicas del modele neuronal v las reglas de
entrepam:iento. Sin ser exhaustivo. se muesiran los métodos de optimacién para encontrar puntos
minimos de funciones multivariables. Por dlumo, se ensambla todo lo anterior en el algontmo de
entrenamento de retropropagacion v sus modificaciones. Para obtener informacién mas detallada

-

sobre este capitulo ver Hagan et al. 1996.
2.1 INTRODUCCION

Para leer ¢l presente texto se usa una compieja red neuronal biologica. El ser humano tiene una
red altamente interconectada de neuronas para facilitar la lectura, el respirar. e moverse. ete. Cada una
de las neuronas biologicas es un ensamble de tejido v quimicos. Se sabe que todas las funciones
neuronales biologicas se guardan. ncluso la memona. en las neuronas v en las conexiones entre ellas.
El aprendizaje establece nuevas conexiones entra neuronas o modifica las conexiones existentes. De lo
anterior, ¢s posible bajo la comprensién rudimentaria de redes neuronales biologicas, construir una red
pequefla. artificial v simple de neuronas y entrenarlas para tener una funcién unl De ahi que las RNA
s¢ definan como una técnica numérica mspirada en e! conocimiento (aun rudimentario) del cerebro
humane. Las neuronas arnficiales son abstracciones sumamente simples de las neuronas bioidgicas por
lo que no ttenen n1 una fracc16n del poder del cerebro humano: fisicamente. pueden ser elementos en
un Prograra o cirewios

El cerebro consiste en un gran numero de neuronas (10'') altamente conectados (107 conexiones
por neurcna). Para el propésito del trabajo. estas neuronas tienen tres componentes orncipales las
dendritas. €l cuerpo de la célula v el axén (ver Fig. 2.1). Las dendritas son redes receptivas de fibras
nerviosas. semejantes a arboles, que llevan las sefiales eléetricas al cuerpo de la célula. Ei cuerpo de la
célula recibe y da el umbral o inicio a las sefales entrantes. El axén es una sola fibra larga que
transporta la sefial del cuerpo de la célula a otras neuronas. El punto de contacto entre un axén de una
célula y una dendnita de otra célula se llama sinapsis. Este arreglo neuronal v la resistencia mdividual
de la smapsis estan determmados por un proceso quimico complejo gue establece la funcién de la red
neuronal.

Dendritas ;
K v
s .
\/__,\/\-—/‘ Axon
—
)_4\\—’ Cuaerpo 2e -
acelula '
/\ — ~ \
e
S naos s

=K

Fig 21 Dibujo esquemdtico de dos neuronas bioldgicas



Conceptos Badsicos de Redes Neuronales Artificiales

Un porcentaje de la estructura neuronal biolégica se define al nacer. Se desarrolian otras partes a
través de la experiencia, cuando se hacen nuevas conexiones o se desconectan. Los cambios tardios
consisien principalmente en fortalecer o debilitar las uniones sinapticas. El proceso de formarse la
imagen de la cara de un nuevo amigo consiste en alterar varas sinapsis. Aunque las neuronas
biologicas son lentas cuando se comparan ceon los circuitos eléctricos, & cerebro realiza las tareas
mucho mas rdpido que cualquier computadora convencional. Esto se debe, en parte a la estructura
masivamente paralela de redes neuronales bioldgicas; todas las neuronas operan al mismo fempo.
Cabe mencionar que el cémputo paralelo ha aumentado el atractivo de las RNA.

2.2 ARQUITECTURA NEURONAL

En este subcapitulo se mntroducira un modelo matematico simple de una neurona v se explicaré
<0mo Interconectario para formar una gran variedad de arquitecturas de redes. En Jas RNA a2un no se
ha establecido una notacion matematica comin m las representaciones arquitectonmcas para ellas
Ademas. la mformacidn escrita s de campos diversos de investigacién, y el vocabulano es de acuerdo
a su especialidad. La notacidn usada aqui es congruente con Hagan et al. (1996), v las herramientas de
Matlab (1998).

Generalmente las arquitecturas de las RNA constan de tres partes (Fig. 2.2):

- Entradas (p,) que pueden ser ung o var:as.

- Neuronas o elementos basicos v.

- Capas de neuronas, gue son arreglos en paralelo de una o mas neuronas Pueden ser capas ocultas s
las sahidas de cada neurona se conectan a otra capa de neuronas v capas de salidas 51 las sahdas de
cada neurona son las salidas de la red. Generaimente las capas ocultas no son més de wes pero
pueden omutirse y utihizar selo la capa de sal:das.

(apas oculias Cape e w 1can
'/ Prirema capa Seginds cgpa \
;P Capz ogsig Cama logsig
f
Lo I A / \. P

|
f ] '
i 2 [‘__} flw p-bhasma — I 2-bron=a ., §u B =
B | -
pe . . oL
N Reuronas N\- neuronas U

E entradas . N
Notacién: }‘: - Nl —Nz -8 S salicss
Frg 22 Red de tres capas

Miodelo de una neurgopa

Con base a la Fig. 2.2, ¢! modelo de una neurona consta de las siguientes partes Una o mas
entradas. py, que son ponderadas por el correspondiente elemento w,, de la matriz de peso W. ademas
de un sesgo o compensacién H; que se suma a las entradas ponderadas para formar la entrada nera de la

neurona #1;

i, = n, p/ _b; 2.1

donde / mdica cualquier entrada del vector de datos v / (uno) una neurona solamente (parz el caso de
mas de una neurona s¢ indica con 7 cualquier neurona en la capa o cualquier renglén de la matniz de
peso W). La entrada neta pasa por una funcién de ransferencia o de activacion £ (la cual se describira
mds adelante) que produce la safida real de la neurona a-:

a =fff’3_') 2.

J



Conceptos Bisicos de Redes Neuronales Araificiales

Si se relaciona este modeio con unz neurona biolégica, el peso wy; corresponde a la resistencia
de la sinapsis, el cuerpo de la célula es representado por la suma y la funcién de transferencia, vla
salida real de la neurona representa la sefial sobre el axén. La salida rezl de la neurcna depende de la
funcién de transferencia f particular que se escoja y los parametros w ¥ b son ajustables. Cabe aclarar
que el sesgo es similar 2 un peso con una entrada constante de uno.

Funciones de transferencia, £
La funcién de transferencia puede ser una funcién lineal o no linea] de #;. Una funcién de
transferencia se escoge para satisfacer alguna caracteristica del problemz que la neurona esti
mientando resolver. Hay una gran variedad de funciones de wansferencia, en la Tabla 2.1 se muesira
para cada una de las funciones existentes un grafico representativo (icono). los limites de la relacion
entrada neta #/salida real de la neurona a v el nombre de la funcidén en Matlab. La utilizacién de estas
funciones de transferencia se ejemplifica ex: las siguientes tres funciones normaimente usadas:
a) De umbral (hard limit): Esta funcién decermina la salida real de laneurcna 2 0s12<0,6 15122 0
Esta funcién se usa en neuronas que clasifican entradas en dos categorias.
b Lineal: En esta funcidn la salida es igusl a su entrada: @ = 7.
¢/ Logsig: Se usa normalmente en redes multicapa entrenadas con el algoritmo de retropropagac:on va
que ¢s diferenciable. Esta funci6n toma la entrada (que puede tener algtn velor DOSItivO 0 negativo)
y define una salida en el rango 0 a 1, con base & una relacion matemética sigmoidal, ver Tabla 2.1

Tabla 2 | Funciones de ransferencia

7 | 7
Nombre | Relacién Entrada/Salida Icono Funcién en Matlab |
: De umbral n<2 =0
' w2d a=—1 _J: hardlim
H De umbral n<ii a=-1 :F hardims
- ! =0 a=-i ;
; Simétrico |
: 3
i Lineal 5 z=n 74 pureiin |
’ | ;
i Lineal : 0> - a=0 satln
limitada | O<nzl  a= L
: | n>i a=1 :
! |
Lineal oilma a=-1 satins
| N ‘<zt = £ |
i simétrica limitada ; _ }
i r>1  a=1 : |
§ Sigmotide logaritmica -] ; : T
| g g a e L logsig '
! Sigmoide tangente hiperbdlica o —em j: ansig .
| =S |
; 2 +e !
' Lineal positiva n<d a=0 1 . :
n20 a=n ’ —Z \ posiin f
Modelo de una eapa de peuronas
La entrada neta y la salida rea! para una capa de neuronas son:
m=Ewn it by a =f(ny) 23

Matricialmente:
a=Wp+h vy a=f{{n)

I3
i



Conceptos Bdsicos de Redes Neurongles Arnficiales

En una capa con N neuronas al conectar cada una de las p; entradas (E en total) con cadz una de
las neuronas, la matriz de peso genera N renglones. Cada neurona tiene un sesgo 4,. una funcidn de
transferencia 'y una salida real a,. Uniendo las salidas reales se forma el vector de sahda real a.

sefador vy los pardmetwros w v b son
ajustados por alguna regl de aprend1zaje 0 entrenamiento para que la relacion entrada/salida de la
neurona encuentre alguna meta especifica. No todas las neuronas en una capa deben tener la misma
funcién de transferencia. se puede definir una capa de neuronas con diferentes funciones de
transferencia (compuesto) combinando en paralelo vanas funciones transferencia. Estas funciones
tendrian las mismas entradas, y cada una crearia algo de le salida. Sin embargo, generalmente se usa
una capa con una funcion de transferencia determinada y asi se le designa 2 esa capa. por ejemplo. capa
lineal.

Miiltiples capas de neuronas

En una red con varlas capas, cada capa tiene una matriz de peso W. un vector sesgo b, un vector
de entrada neta B y un vector de sahidas a. Los ténminos Nj. N..... N, se refieren al ntimero de
neuronas €n cada capa ocuita, v M denota el nimero total de capas ocultas. El numero de neurones en
la capz de salida se define como S.

La Fig. 2.2 muestra una red de tres capas con E entradas. N, neuronas en la primera capa. N-
neuronas en 1a segunda capa. y S salidas. por lo que cada capa tiene diferente numero de neuronas.
Ademas. en esta figura se muestra para cada capa la funcion de transferenma También se muesa una
notzcion para descrior la erquitectura de {a red como: E -~ Ny — N- — S, Las salidas de las capas uno v
dos son las entradas para las capas dos v tres respectivamente. Asi la capa dos puede varse como una
capa con entradas E = N;. N: neuronas, y una matriz de peso W de dimensiones N-xN, Las enradas a
la capa dos son a), v las salidas son a,.

Una red de dos capas compuesta por una capa logsig y por una capa lineal puede entrenarse para
aproxumar arbiirariamente bien la mayoria de las funciones.

El nimero de opciones para especificar una red parece tlimitado. Sin embargo. el nimero de
entradas y de salidas es defimdo por especificaciones del problema v las caracteristicas deseacas de la
sefal de sahda ayudan a seieccionar la funcién de transferencia de la capa de salidas. Para e caso de
dos o mas capas ¢! problema externo no indica directamente el nimero de neuronas requerido en las
capas ocuitas. De hecho, hay pocos problemas para los gue se puede predecir el nimere 6puamo de
neuronas NECesario en una capa oculta. Este problema es un area activa de mvestigacion. El nimero de
capas es otro parametro dificil de definir, las redes neuronales mas practicas tienen simplemente dos o

tres capas y raramente se usan cuatro ¢ mas.

Se pueden escoger Neuronas con o SIn $esgo, aunque se puede esperar que las redes cor &) sean
mas pederosas. Por ejemplo. una neurona sin sesgo siempre tendrd una entrada neta # de cero cuando
las entradas sean cero y esto no es deseable.

La primera aplicacion de las RNA fue hecha por Rosenblart (1938) utilizando la red percepirdn.
que ¢s una red de unz capa de neuronas y se usa para clasificar patrones, esta red utihza la furncién de
transferencia de umbral. A contnuacién se presenta la regla de entrenamiento del perceptrén como
ntroduccion a otras reglas de entrenamiento que actualmente tienen mayor uso.

—
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2.3 REGLA DE ENTRENAMIENTQ DEL PERCEPTRON

Aungue la red percf*ptré esté limitada, ver Minsky v Papert {1969}, actualmente se ve como una

.
red bésica ¥ la comprensién de su funcionamiento proporciona una buena base para el entendimienio

de redes mds complejas. La regla de aprendizaje de Rosenblatt {1958) sirve para entrenar la red
perceptron. Una regla de aprendizaje siempre dara la convergencia a los pesos correctos de la red, st
estos existen y resuelven el problema. E! aprendizaje es simple y automatico, se le presentan a la red
ejempios de conducta apropiada, y ia red aprende de sus errores. Inciuso aprende cuando al inicio los
valores de los pesos y sesgos se escojan al azar. Al describir la regia de aprendizaje del perceptrdn, se
describiran las reglas de aprendizaje. Por regla de aprendizaje se entiende un procedimiento parz
modificar ios pesos y sesgos de una red, (elgoritmo de entrenamients). El propésito de la regla de
aprendizaje es entrenar o educar a la red para realizar alguna tarea. Hay basicamente tres categorias de
reglas aprendizaje en RNA:

Entrenamiento supervisado: A la regla de azprendizaje se le proporciona un juego de ejemplos
{conjunto de entrenamiento) de la conducta apropiada de la red. Por notacion, p, es una entrada a la
red v el ¢, es la correspondiente salida correcta (salida objetive). Cuando las entradas se aplican a la
red, las salidas de la red se comparan a las salidas objetivos. La regla de aprendizaje ajusta los pesos y
sesgos de la red para ajustar 1as salidas de la red més cerca a las salidas objetivo.

Entrenamiento calificado (o graduado}): Es similar al entrenamiento supervisado. sélo que en lugar de
dar la salida correcta a cada entrada de la red, el algoritmo sdlo da una calificacién. La calificacion es
una medida de la ejecucion del wabajo de la red sobre alguna sucesion de entradas. Este tipo de
aprencizaje es actualmente mucho menos comun que el entrenamiento supervisade. Este entrenamiento
tiene mucha aplicacién en sistemas de control.

Entrenamuento no supervisado: Se modifican los pesos v sesgos Unicamente en respuesta a las entradas
de ta red. No hay ninguna salida objetivo dispornible. En principio, esto es impractico pero se busca que
las salidas queden deniro de un rango de valores. La mayoria de estos algoritmes realizan algun tipo de
funcicnamiento agrupade. El entrenarmiento asigna categorias a las entradas en un numero fimto de
clases.

EL rasgo principal de una red perceptron es que sirve para resolver problemas de cfasificacion:
es decir. utiliza una funcion de transferencia de umbral. Debido a esta funcidn cada salida real a, de
cada meurona de la red divide el espacio de entradas en dos regiones +1 y 0. Para un perceptrén
multineuronal, hay una decision Hmite para cada neurona y puede clasificar entradas en muchas
categorias. Cada categoria estd representada por un vector de sahda diferente. Puesto que cada
elemento del vector de salida puede ser +1 9 0, hay un fotel de 2% posibles categorias, donde N es el

ﬂnmprn AP ?\PI!TOﬂaQ
ideeiaanei i LD Gl RGNS,

2.3.1 Regla de aprendizaje

Esta regla de aprendizaje es un ejemplo de entrenamento supervisado, la cual necesita ¢jemplos
de conducta apropiada:

{ 1 )

{plzfl}'{pz’fﬁ"“{pq’rq}” "{pQ’IQ}’ Z5
donde p, es una entrada 2 la red y ¢, es €l salida objetivo correspondiente. Cuando cada entrada se
aplica 2 la red, la sahda de la red se comparza al objetivo. Entonces la regla de aprendizaje ajusta los

pesos v los sesgos de la red para mover la salida de la red més cerca del objetivo. Para continuar con la
descripeidn se define el error del perceptron e. como:

e=t~a 2.6
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El entrenamiento empieza asignando algunos valores iniciales a los parémetros de Ia red {pesos v
sesgos, w y b), que se inicializan al azar. Luego, los vectores de entrada se presentan a la red, en el
primer intento la red no obtendré el valor correcto v se clasifica incorrectamente el vector de entradas,
por 1o que se necesitan modificar los pesos y sesgos nuevamente. Una forma de modificar los pesos y

sesgos sistematicamente, ver Hagan et al. {1996), para un perceptrén multineuronal, es:

Rueve anterior | 3
v } - W;,‘r Tep Y

I~
=

b{nuevo - bfﬂff{'lﬂr Iy

Matriciaimente:

r
GO

WHUC\D — \VYVIE1"l'£€‘,3'10.'A‘T~ epT y bﬂﬁCVO — banlenor+ e

2.4 METODOS DE OPTIMACION

En los subcapitulos anteriores se discutieron, de manera general, las partes basicas de que
constan las RNA. En Hagan et al. (1996) se discute el concepto de series de Taylor para analizar las
superficies de error y defimr condiciones para satisfacer puntos dptimos (maximos v minmos). En este
subcapitulo se describen de marnera general dos métodos de optimacién con los cuales se pueden
ajustar los pesos y sesgos (w y b) para generar una RNA adecuada. Hay tres categorias de algormos
que localizan puntos dptimos: el descenso mas pronunciado (lineal), el método de Newton (segundo
orden) v ¢l gradiente conjugado, se describen los pnimeros dos ya que son los que se utilizan en el
modelado de excavaciones apuntaladas en suelos blandos. Sin embargo, para maés detalles del
algoritmo gradiente conjugado ver Hagan et al. (1996} y Scales {1983).

En este rabajo, optimar sigrifica encontrar el valor de x que minimiza una funcion Fryy. ademés
todos los algoritmes son iterativos y se parte de una condicidn nicial x; que se actualiza con.

X TE O Px O A% = {0 — X)) = oy Py 2.9

el vector py representa la direccidn de bisqueda y el escaler positivo o, es el coeiiciente de
aprendizaje, que determina la longitud de paso.

2.4.1 Descenso mas pronunciado (primer orden)

Al buscar el punto Optimo (minimo}, la funcién debe decrecer en cada iteracion: F(x,-) < F(x,).

Se puede escoger una direccidn py, con un coeficiente de aprendizaje lo suficientemente pequefio para

que el algoritmo tienda al punto minimo. Para explicar lo anterior se usara la serie de Taylor de F(x) de
primer orden:

F(x,_;} = F(x, + Ax, )~ F(x, ) + g A%, 2.10

g es el gradiente evaluado en la condicidn anterior %, g, = VF(x) x=x, - Para que F(x.-1) < F(x,) se

debe cumplir |, g, Ax, =0, gip, <0.

Cuando se selecciona un oy >0 pero pegquefio, gip, <0. Un vector pyx que satisface esta
relacion se llama direcc16n descendente. La funcion debe dirigirse hacia abajo s1 se toma un paso lo
suficieniemente pequefic en esa direccion. La direccidn del descenso mas pronunciado. donde la
funcion decrece més rapidamente, ocurre cuando la magnitud de la direccién gip, es més negativa
(para py constante). Esto es un producto punto entre el vector direccion y el gradiente, cuya magnrud
sera mas negativa cuando el vector direccidn sea el negativo del gradiente. Un vector en la direccién
del descenso mas pronunciado es:
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Py =8 211

usando esta relacion en la Ec. 2.9 se tiene el método del descenso més pronunciado:
T = T — OB 2,12

En este algoritmo hay dos métodos generales para determinar el coeficiente de aprendizaje, a, :
1. Minimizar F(x) con respecto a «, en cada iteracién, en este caso se minimiza a lo largo de la linea:

N i1
— g Py 213

2. Fiar un valor de o, . por ejemplo o, = 0.02, o usarlo predeterminado, por gjemple «, =1/k.

La trayectoria del descenso mas pronunciado para un coeficiente de aprendizaje peguerio, sigue
una direccion siempre ortogonal al contorno de lineas de la superficie de error, Fig. 2.3 para o, = 0.01.
va que el gradiente es ortogonal al contorno de lineas. Para observar el efecto de «, en la ejecucion del
algeritmo en la Fig. 2.3 se ilustra Iz trayectoria con ¢, = 0.01, 0.03%9 y 0.041, para una misma funcion.
Para o, = 0.01 y 0 039 ia trayecioria es oscilante pero se encuenira el minimeo (circulo no relleno) v
para a, = 0.041 es inestable y el algoritmo diverge.

En aplicaciones de las RNA es adecuado usar un o, lo suficientemente grande y conseguir
longitudes de paso significativos para llegar a la convergencia rapidamente, como en el caso anterior
parza a, = {.039. sin causar mestabilidad en el algorrtmo.

e —— e

oy = 001 = 0039 ap= 004} ‘7"

¢ ) g '.7 b

Fig 2.3 Travectoria del descenso mds pronunciado para diferentes o,

Coeficiente de aprendizaje estable

Un «, maximo, considerando que el indice de error es una funcion cuadratica con un punto
mimmo fuerte (Hagan et al. 1996; Brogan 1991), es w<2/X,,. , donde los valores caracteristicos
maximos de A {matriz Hessiana de la funcion cuadritica, segunda derivada de la serie de Taylor).
nmax - GCDET s€T NUMeEros positivos. Por lo que el méximo coeficiente de aprendizaje es inversamente
proporcional a la maxima curvatura de la funcidn cuadratica.

Considerando el ejemplo de la Fig. 2.3, en él Ap,, =50 v o =0.04, entonces para «, = 0.039
menor a su valor maximo el algoritmo converge, pero con o, = 0.041 mayor a su valor maximo el

algoritme es mestable. El coeficiente de aprendizaje estd Iimitado por el mayor valor caracteristico ce
la matriz Hessiana.

10
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2.4.2 Método de Newton {segunds orden)

El desarrollo del algoritmo de descenso mas pronunciado se basé en la serie de Taylor de primer
orden. El método de Newton se basa en la serie de Taylor de segundo orden:

T 1
F(zy,.) =Fx, + A% ) = F(x, ) + g, Ax,, +EAXEARAK!< 2.14

El poncipio de este método es encontrar un punto estacionaric de la aproximacion cuadrética de
F(x}. El gradiente de esta funcién con respecto a Ax, , es:

By tAA%, =0 o Ax, =-A'g, 2.15
por lo que el método de Newton se define como:
-1
Kga = Xp — Ap 8 2.16

Las desventajas y ventajas del método de Newton son:

- Siempre encontrard el minimo de una funcién cuadréatica en un paso, debido a gue se disefié para
aproximar una funcién cuadratica y localizar el punto estacionario de la aproximacién cuadratica. S
iz funcion F(x) no es cuadratica. generaimente este método no encuentra la CONVETEEn<ia en un
pase. De hecho, no se puede garantizar la convergencia para todas las funciones, esto depende de la
funcion y de las condiciones miciales.

- Convergera rapidamente en muchas aplicaciones (aunque su comportamiento es méas compiejo) en
comparacién con el descenso mas pronunciade, debide a que las funciones analiticas pueden
aproximarse con funciones cuadraticas ¢n una zona pequefia vecma a un mimmo fuerte. ademas
predice con mejor precision la localizacién de un minimo.

- No puede distingwir entre un mimmeo local o global, va que en 1z aproximacién cuadratica solo
existe un minimo

- Tiene problemas numéncos en un punto sitla ya que en estos puntos la matrnz Hessiana no est2 bien
definida y el algoritmo puede producir resultados inesperados v divergir. Lo que no es muy comin
en descenso mas pronunciado.

- Lste méwodo y el del descensc mas pronunciado considersn las caracteristicas locales de lz
superficie (de pnimer y segundo orden respectivamente), y no pueden conocer el cardcter global de
la funci6n. EI descenso mds pronunciado garantiza la convergencia, si el coeficiente de aprendizaje
no es muy grande o si se escoge una linea de minimizacion en cada etapa.

- Requere calcular y almacenar ta matriz Hessiana, asi como su inversa.

- La direccion de busqueda es la misma que la del descenso mas pronunciado cuande 4, = A  =1.
Esta observacion guia a una clase de algoritmos de optimacién conocidos como Quasi-Newton o
metodos secantes de un paso (métodos de la secante), en los que se reemplaza A por una matriz
positiva definida, Hy, que se actualiza en cada iteracidn sm invertir la matniz. Estos algoritros

tipicamente estan disefiados para que Hy converja a Ay, (La matniz Hessiana A& es constante para
funciones cuadraticas (Gill et al. 1981; Scales 1985; Battit1 1992).

2.5 RETROPROPAGACION

El algoritmo de refropropagacién puede usarse para entrenar redes rmulticapa, es un algoritmo
aproximado de descenso mas pronunciade donde el indice de ejecucidn es el error medio cuadratico.
Para una red lineal unicapa el error es una funcién explicita de los pesos de la red, y pueden calcularse
sus dertvadas facilmente con respecto a los pesos. En redes multicapa con funciones de transferencia
nio iineales, la relacion entre ios pesos de la red y el error s mas compleja. Para calcular las derivadas,

i1
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s¢ hace uso de la regla de la cadena. El perceptron multicapa entrenado por el algoritmo de
'eIrOpropagacion, es actualmente la red neuronal mas amphamente usada.

Las redes perceptron multicapa se usan en la clasificacién de patrones y parz aproximar
functones. Para identificar la estructura de una red muluicapa, se usaré la notac:dn simbolica s1guien

b2
p—t
-]

E-N,-N,-...-N,..- Ny -8
londe el nimero de entradas E es seguido por ¢l de neuronas en cada capa ocuita N, y iuege por la
antidad de neuronas en la capa de sahdas S. El nimero méximo de capas ocultas es M.

Clasiticacion de parones

El perceptrén muiticapa puede clasificar patrones que no son lmealmente separables.
“onsideranco el problema clasico del exclusor {XOR) que tiene dos categorias que no son linealmente
eparables. un perceptrén unicapa no puede realizar la clasificacidn. Una red de dos capas puede
esolver el problema del XOR. Hay muchas soluciones para diferentes redes multicapa. Una solucién
s usar dos neuronas en la primera capa para crear dos lmites de decisién. EJ primer limite separa los
nodelos v iz segunda capa se usa para combinar los dos limites,

Aproximacién de funciones

En s:stemas de conwol, por ejemplo, el objetivo es encontrar una funcidn de alimentacion
propiada que prediga de izs salidas medidas, las entradas de control. En filtros adaptables. el objetivo
s encontrar una funcién que prediga los valores retrasados de una sefial de entrada e 1r moviéndose a
0 largo de Ia sefial de salicz. Se ha demostrado que la red de dos capas, con funciones de ansferencia
igmordales en las capas ocultas y hineales en la capa de salida, puede aproximar sirtualmente
uaiquier funcién de interés a cualquier grado de aproximacién (Hornik et al. 1989).

8.1 Algoritmo de retropropagacion

La noacidn para urz red de tres capas se muesira en la Fig. 2.2, El desarrollo mateméatico se
westra en Hagan et al. (1996). El algonitmo se condensa en los siguientes PASOS:

Propagar las entradas hacia adelante a través de la red. En redes multicapa. las neuronas en la
nimera capa reciben las entradas externas.

a,=p 2.18
 salida de una capa se vueive la entrada de la capa siguiente, de la siguiente manera:
gy =W jay +b ) para m=0L...,M 2.19

onde M es el nimero de capas ocultas en la red. La Ec. 2.18 es el inicio de 1a Ec. 2.19. Las salidas de
s neuronas €n la ltima cepa son consideradas las salidas de la red:

2 =2y 2.20
Propagar las sensibilicades de los errores hacia atras a través de la red, retropropagacion:

Sy = =28y (B, - 2) capa de salidas
S = R W, )Ts.,, para m=M,. 2] 221

12
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aln,) 0 o

Fm(nm}=‘l Q fm(rfm,z) ? ‘ v b ‘):gm%(nm!j)
! : ) fm(nmu} T anm,j
L 0 O o fm{nm,!\'}‘]

donde m indica la capa y j la neurona en esa capa. La funcién de transferencia f debe ser diferenciable

3. Fmnalmente, se actualizan los pesos y sesgos usando Iz regla aproximade del descenso mids
pronunciado:
Walk+ =W (k) -as(a, )T pesos 222
b,k + D =b, (k) -as, Sesg0s

Ejemplo

Se quuere aproximar la funcién gfp)=1+sen np/4) para -2< p<2, Fig. 2.4-a, usando una
red de dos capas (E-N,-S = 1-2-1), con funciones de transferencia logsig en la capa oculta y purelmn
(lineal) en la capa de salidas. Para obtener el conjunto de entrenamiento se evaliia esta funcién en
varios puntos p (objetivos de la Fig. 2.4-2). La condicidn micial, pesos ¥ Sesgos, son:

e =027 _[-0.48]
WO= ] o=
W.(0)=[0.09 -0.17]  b,(0)=[0.48]

| Propagacién. Iteracién 1, las entradas se propagan: hacia adelante a traves de la red:

Entrada nicial a=p=1
Respuesta en cada capa:
: ) £0.321]
Capa 1 {logsig = 1 (1+e™)); 2, =fi(Wia,-b)) = logsig (Wia5=b) = |
0368
Capa 2 (purelin = n), a. = f{W,a;—b;) = pureln (W,a,~b,) = [0.446]

Elerrorese =t-a Comot = g/p),.,= 1.707 y a=a, =0.446, entonces: e = 1.261.

. Retropropagacién. La derivada, la matriz de sensibilidad y el error de cada funcién de transferencia
para cada capa son.

Concepto Capa 2(de salidas) ! Capa I{oculta)
{puretin = ) | (logsig =1 {1+e™
Derivadas : N N
frn = d n=1 f =-§f* 1-—J={1* LI ={l-a )a_,
dn dnl ] +e™ L l+e™ Al+e™)
Matrices de E(m,) =t m)]=]] Ea) [(-a,)a, 0 TI i’o.zzs 0
v epe ! )= = ]
sensibilidad : T 0 (eagm, L0 0233
Retropropagando | s, = -2F, (n, }(t -a) = -2.52 —0.04951
el error : e s, = E (0 )(W,)7s, =!_ 0.0097 |
LY d

Con a=0.10 y el algoritmo aproximade descenso mas pronunciado, se actualizan pesos y sesgos:

i3
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. F-0.265] = 0475
Wi D=W 0 —G.S( - T:‘ ’, b{(l3=0bh 0y — .= !

(1} €0} {ag) L—0.420J (1 {0) - as; I_“G.I/-I-O_f

W1} = W, (0) -asy(a)" =[0.171 —0.0772] by(1=5,(0) as, = [6.732]

Con lo que queda completa 1z primera teracién del algoritmo retropropagacién. El siguiente

2230 €5 hacer ofra 1teracion con otra entrada p, se sigue iterando hasta que Iz diferencia entre la
espuesta de fared v la salida te

engan un nivel aceptable. Siguiendo este proceso v para las condiciones
nic:aies dades (pesos v sesgos miciales), se llegd a un error promedio, e = % x 107, y los siguientes
€508 ¥ sesgos finales:

© 0.4401 | ~0.028365"

. -1.3416] | 0.0013781 |
Wo(0y =] 0.72305 -2.6805]  b,(0) = [2.6981]

[
Wi{n}= 5,{0) ={

Propagando las entradas haciz zdelante a través de la red, y considerando la misma entrada
nicial a; =p = 1, La respuesta en cada capa es:
[ 0.6015 ]
Capa 1 (logsig = 1 (1-&™)}: a; = £,{Wa,~b;) = logsizg (Wa,~b;} = | '
pa 1 (logsig ( by 1 = H(Wiagby) gsig (Wiay—hy) %_0'20741!
Capa 2 (puretin = n): 8z = [:(Wha,+hb,) = purelin (Wya,+b,) = [1.70705]

Elerrorese=t-a. Comot = 2(ply==1.707 ¥ & =a, =170703, entonces: e = 0.00005,

£n la Fig. 2.4-a se muestra la aproximacién de la red 1-2-1 atn para puntos p fuera de! conjunto
entrenamiento. Se observa que la aproximacion es buena.

L-alad

()

a) buena generalizacion b) mala generalizacion

Fig. 2 4 Ejemplo de retropropagacion

5.2 ;Como apilicar el algoritmo de retropropagacién?

En esta seccién se presentan aigunos problemas que se relacionan con la apiicacidn practica de
tropropagacion tales como convergencia, generalizacidn v seleccidn de la arguitectura.

Arquitectura de la red

Las redes multicapa pueden usarse para aproximar casi cualquier funcién si se tienen suficientes

euronas en las capas ocultas. Sin embargo, no se puede decir cudntas capas y neuronas somn necesanas
aTa una ejecucion adecuada. Algunas ideas para resolver este problema son:

14
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- Cuando la complejidad de una funcion crece, es mds dificil aproximarla para una red con un nimers
tjo de neuronas en las capas ocultas, Stempre habréd un limite para cada red dependiendo de ia
complejidad de la funcién a aproximar. Cuando una red es capaz de predecir adecuadamente todos
los puntos de la funcién se dice que la red es adecuada. Sin embargo, cuando Ia red predice sélo
algunos puntos, ya no es adecuada ¥y se debe incrementar el niimers de neuronas en las capas oculias.

- Dada una funcién por predecir, se deben usar redes cada vez més grandes hasta representar la funcion
con precision. Una red 1-N;-1, con neuronas sigmordzles en ia capa oculta v neuronas hneales en iz
capa de salida, puede producir una réspuesta que es una superposicion de N. funciones sigmoidales.
St se quiere aproximar una funcién que tiene un gran numero de punios de inflex1dn, se necesita tener
un gran numero de neuronas en la capa oculta.

Convergencia

A menudo ocurre que la respuesta de la red no da yna buena aproximacién de la funcién
deseada, aunque el algorttmo de retropropagacidn produzea pardmetros de la red que mummicen el
error medio cuadratico. Esto se debe a que fas caracteristicas de la red estdn inherentemente limitadas
por el numero de neuronas en las capas ocultas. Algunas ideas para sclventar este problema son:

- De una condicion inicial de pesos v sesgos el algoritmo puede encontrar 1a CONVergencia en un punto
minimo giobal, mientras de otra condicidn inicial el algoritmo puede encontrar la convergencia en un
punto minimo local, donde la pendiente del error medio cuadritico €s cero en la iteracion final. La
superficie del error medio cuadratico para la red multicapa generalmente es compleja v tiene muchos
minimos locales. Cuando el algoritmo de retropropagacion converge no podemos estar seguros de
que se tiene una solucién dptima. Por esto, es importante probar diferentes condiciones iniciales para
asegurar que una solucion optima se ha obtenido.

Generalizacién

La red multicapa es entrenada con un nimero finito de ejemplos de conducta apropiada. Este
onjunto de entrenamiento es normalmente representativo de una clase muy grande de posibles pares
nirada/salida. Es importante que la red generalice lo gue ha aprendido con éxito en la poblacién toral.

Dada una funcién a aproxitnar. por ejemplo la funcién de la Fig. 2.4, se hace un muestreo
scoglendo puntos representatrvos (21 pares entrada‘salida, puntos objetivos en la Fig. 2.4). Para la
orplejidad de ia funcion, la red 1-2-1, la aproxima con precision adn en puntos no muesireados, Fig.
4-a. esta red generaliza bien. Para el mismo conjunto de datos de la funcién pero ahora usando una
ed mas grande. 1-9-1, la respuesta de la red modela la funcién con precision en los puntos de
nuestreo; sin embargo, la respuesta en un valor no contenido en el conjunte de eatrenamiento
muestreo) la red produce una sahda alejada de Ia respuesta verdadera, esta red ne generaliza bien. 1La
'1g. 2.4-b muestra la prediccién de la red 1-9-1. Para la funcién dada, la red 1-9-1 tiene demasiada
lexibilidad en este problema, tiene un total de 28 parametros ajustables (18 pesos y 10 sesgos), v sdlo
ay 21 datos en el conjunto de entrenamiento. La red 1-2-1 tiene sdlo 7 parémetros y es po
onsigulente mas restrngida en el tipo de funcidn que puede modelar.

=1

Para que una red sea capaz de generalizar debe tener menos pardmetros que datos en el conjunto
e entrenamiento. En redes neuronales, como en todos los problemas de modelado, se necesita usar la
=d mas simple que pueda representar el corjunto de entrenamiento adecuadamente. No se debe usar
na red mas grande cuando una mds pequefia trabaje bien. Una alternativa para usar la red mas simple
§ 1o sobre-entrenarla, efecto similar a una mala generalizacién.
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2.6 MODIFICACIONES AL ALGORITMO DE RETROPRCPAGACION

El algoritmo de retropropagacién es un descubrimiento mayor en la investigacién de redes
nevronales. Sin embargo. el algoritmo basico es demasiado lento para 1a mayorta de las aphcaciones.
Retropmpagamm es un algoritmo aproximado de descenso maés pronunmado gue es el algontmo ce
minimizacién mas simple y més lento. En el subcapitulo 2.4 se describié un algoritmo alternativo zi
descensc mas pronunciado, el método de Newton, que generalmente proporciona convergencia més
rdpida. En este subcapitulo se explica céme este procedimiente puede usarse para acelerar .a
convergencia de retropropagacidn y hacer al algoritmo de retropropagacién més pracuco. L
investigacidn de algoritmos mas rapidos cae en dos categorias:

I- Técnicas heuristicas, ncluyen ideas sobre como variar el coeficiente de aprendizaje, el uso ce
momentum (velocidad adquirida) y vanables rescaladas (Vogl et al. 1988; Jacobs 1988; Tollenaere
1990; Rigler et al. 1990). En la seccién 2.6.2 se presenta momentum v el coeficiente de aprendizare
variable.

2- Técnicas numéricas de optimacion estdndar (Shanno 1990; Bammard 1992; Battin 1992
Charalambous 1992). En la seccién 2.6.3 se presentan dos técnicas que han sido aplicadas con
mucho éxito al entrenamiento de perceptrones multicapa: el algontme gradiente conjugado v ¢l
algoritmo Levenberg-Marquardt (una variacion del método de Newton).

o

El algontmo de retropropagacidn lieva implicito el entrenamiento supervisado, donde las redes
son alimentadas hacia adelante vy el problema de minimizar el error medio cuadratico es un problerma
numénco de optimacion. Los algoritmos descritos en esta seccidn usan el procedumiento ¢z
retropropagacién en el que las derivadas de los errores se procesan de la Gltima capa de Iz red a 2
primera. Las diferencias entre los algontmos se deben a iz manera como las dervadas resultantes se
usan para actuatizar los pesos. I algoritmo estandar (retropropagacion) es un algoritto de descenso
mas pronunciado y para ordenar 1deas, se referird a! algoritmo de retropropagacion basico cormo

o~

Retropropagacién de Descenso Mas Pronunciado (RDMP).

2.6.1 Inconvenientes de retropropagacién

La diferencia principal entre una red unicapa lineal y redes multicapa no lineales s 1a superfic:e
del Error Medio Cuadratico (EMC). Mientras la superficie para una red unicapa lineal tiene un solo
punto minimo y curvatura constante, la superficie para una red multicapa puede tener muchos punios
mintimos locales v la curvatura puede vanar ampliamente en regiones diferentes de la superficie.

Superficies de error
Algunas caracteristicas de la superficie del EMC en una red multicapa son:
La superficie es dificti de 1maginar debido &l gran nimero de pardmetros que incluve,
No es una funcion cuadrética y la curvatura varia drasticamente, por esta razon es dificil escoger un
coeficiente de aprendizaje apropiado para el algoritimo de descenso més pronunciado,
Existen més de un punto minimo local y,
Existe simetria en lz superficie

En lo que sigue se considera un ejemplo hipotético donde se desea aproximar una funcion.
usando la red 1-2-1 (E-N;-8) con funciones de transferencia logsig en ambas capas. La Fig. 2.3.a
lustra e! EMC cuando estan ajustandose wp; de ambas capas y, en la Fig. 2.5-b cuando estn
ajustdndose b; de ambas capas; mientras en ambos casos los otros pardmetros se fijan a sus valores
dptimos. El error minimo (cero) se indica con un puntc mas grande.
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En la Fig. 2.5-a hay vanos rasgos adicionales de mterés, primere. en algunas regiones la
superficie es muy plana lo que permitiria un coeficiente de aprendizaje grande, mentras en oiras
regiones la curvatura es alta lo que requeriria una coeficiente de aprendizaje pequefio. En general, las

regiones planas de la superficie se deben 2l uso de las funciones de transferencia sigmoidales. La
sigmoldal es muy plana para magnitudes grandes de las entradas

En la Fig. 2.5-b, se observa la simetria de la superficie por 1o gue hay dos puntos minimos

locales con ¢! mismo valor de EMC. La simetria cacsa ceros gue forman un punto silla cerca del
origen, por lo que no es recomendable fijar los pesos v sesgos iniclales a cero.

En la regi6n cercana a w;, = 15 de ambas capas {Fig. 2.5- 2 y b), el gradiente estd muy cerca de

cero. y el algoritmo de descenso mds pronunciado se detendra eficazmente. aunque no est¢ cerca de un
punio minimo icecal.

Esta explicacién de superficies de error para redes multicapa da algunas ideas indirectas acerca
de cémo fijar las condiciones miciales para el aigoritmo de RDMP. Primero, no se deben fjar los
parametros imiciales a cero. porque el origen del espacio de parémetros tiende 2 ser un punto silia,
Segundo. no se deben fijar los parémetros iniciales a valores grandes, porcue la superficie de error
tiende a tener regiones muy planas. Tipicamente se escogen valores pequefios al azar para los pesos v

sesgos imciales. De esta manera, se aparia de un posible punto silla al origen sin irse a las 7€ZIONES
planas de ia superficie de error.
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Convergencia

En esta secc1dn se usard una vanacion al algoritmo estandar de retropropagacion, llamada grupal
en la que los parametros sélo se actuahzan después de que el conjunto enterc de entrenamiento se ha
presentzdo. Se promedian ias pendientes calculadas en cada ejemplo de entrenamiento para producir
una estirnacién global de la pendiente.

Enla Fig. 2.6-a se muestran dos trayectorias cuande solo se ajustan dos parametros:

- Para Ia trayectoria “a” el algoritmo converge lentamente a Ia sotucién optima. La convergencia es
lenta debido al cambio en la curvatura de la superficie sobre Ia trayectona. Después de un gradiente
micial moderado, Iz trayectona pasa sobre una superficie muy plana, hasta que entra en un valle
suavemente inclinado. Si se aumenta el coeficiente de aprendizaje, el algoritmo comvergera
rapidamente en la superficie llana inicial, pero podré ser mestable al entrar en el valle.

- La wayectoria “b” ilustra cémo el algontmo alcanza la convergencia a un punto minimo local. La
trayectoria se entrampa en un valle y diverge de la solucidén dptima. Debido a la existencia de
muitiples puntos minimos locales es mejor probar diferentes suposiciones iniciales para ascgurar
que un minimo global se ha obtenido. Algunos de los puntos mimmos locales pueden tener el
mismo valor de error medio cuadrético, por lo que se puede esperar que €] algoritmo converja a los
mismos valores de los pardmetros para diferentes condiciones iniciales.
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El proceso de ejecucion también puede valorarse en la F 1g. Z.6-b que muestra el error cuadratico
ontra el numero de 1teracién. La curva de la izquierda corresponde a la trayectoria “a” vy la curva de la
¢recha corresponde a la trayectoria “b”. Estas curvas son tipicas de RDMP, con periodos largos de
rogrese pequerio y periodos cortos de rapido avance. Puede verse en esta figura que las secciones
lanas corresponden a tiempos cuando el algoritmo esta cruzando una zona plana de la superficie de
ror. Durante estos periodos es conveniente aumentar el coeficiente de aprendizaje para acelerar la
onvergencia. Sin embargo, al  aumentar el coeficiente de aprendizaje ¢l algoritmo serd inestable

1zndo alcance las zonas con mayor pendiente.
i

Error cuadranco

Zrrot cuadratico
;60 .
g 2) Lo b) |
b4 4.0} 4
T 7: | ;
SO i .
< i K
£ IP ?
0 l | \\;
1 _ oL =
1o’ w10 10 i0° 10
3 . _ - 4, numero de 1teracion nimero de teracion
- > H 3
4, ;. C2pa uno
a) Dos Trayectorias b) Convergencias del evror cuadrdnco

Fig. 2 ¢ Algoritmo RDMP {grupal)

Enla Fg. 2.7, la trayectonia mostrada corresponde 2 la trayectoria "a”, para un coeficiente de
rendizaje mas grande. El zlgoritmo converge mas rapidamente al principio, pero cuando la
ayectoria alcanza el valle estrecho que contiene el punto minimo, el algoritmo empieza a divergir. Se
lede aumentar ef coeficiente de aprendizaje en superficies planas y disminwirlo cuando el gradiente
imente. Lo importante es tener un algoritmo que detecte una superficie plana o un valie estrecho. Otra
anera de mejorar la convergencia es suavizar la trayectoria. El grafico de la izquierda muestra que
iando el algoritmo empieza a divergir estéd oscilando de un lado a otro en un valle estrecho. Si se
odifica la trayectonia. promediando las actualizaciones de los parédmetros, se pueden suavizar les
cilaciones y producir una travectoria estable,

7T Vi Error cuadratico
R
Rl s .
. 0 ;' [l! ll | 5 ‘ ¢ 1
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-5 [i] 5 10 5
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Fig. 2.7 Trayectoria con coeficiente de aprendizaje demasiado grande

6.2 Modificaciones heuristicas de refropropagacisn

Existen varias modificaciones heuristicas al algoritmo bésico de retropropagacion RDMP, ver
agan et al. (1996), entre las que se destacan las siguientes:
{etropropagacidn con Momentum RMO,
Retropropagacion con coeficiente de aprendizaje variable RCAV, ver Vogl et al. 1988,
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- Regla de aprendizaje delra-bar-delta de Jacobs {1988}, en la cual cada parametro de la red {pesos o
sesgos) tiene su propio coeficiente de aprendizaje,

- El algoritio de SuperSAB de Tollenaere {1990,

- Algontmo Quickprop de Fahlman (1989).

Las modificaciones heuristicas a RDMP pueden proveer a menudo convergencias mucho mas
rapidas a algunos problemas. Sin embargo, hay dos inconvenientes principaies 2 estos métodos v
ambos tienden a ocurrir mas 2 menudo 2} usar algoritmes més compiejos:

1. Las modificaciones requieren que varios pardmetros estén fijos, mientras el Unico pardmetro
requerido para RDMP es el coeficiente de aprendizaje. Algunas de las modificaciones heuristicas
mas complejas pueden tener cinco o seis pardmetros a seleccionar. A menudo ia eiecucidn del
algoritmo es sensibie a los cambios en estos parametros. El escoger los pardmetros también es un
problema dependiente del usuano.

2. Las modificaciones a RDMP a veces no garantizan la convergencia en problemas parz los cue
RDMP encontrara una solucion en el futuro.

2.6.3 Técnicas numéricas de optimacitn

En el subcapituio 2.4 se presentaron las caracteristicas de tres técnicas de optimacion numéncas:
¢l descenso mas pronunciado v el método de Newton. El descenso mas pronunciado es el algoritmo
mas simple y lento para la convergencia. El método de Newton es mucho mas rapido. pero requiere
calcular la matriz Hessiana v su inversa. En esta seccidn se considera el método de Levenberg-

Marquard: que se basa en técnicas numéricas de optimacién estandar, que es una modificacion al
método de Newton y es bien visto en el entrenamiento de redes neuronales.

Levenberg-Marquardt

El algonitmo Levenberg-Marquardt es una variacion del método de Newton que se disefid para
minimizar funciones que son sumas cuadriticas de otras funciones no lineales. Este algoritmo tene
buena reputacién para entrenar redes neuronales que utilizan el error medio cuadratico.

i método de Newton para mejorar un indice de error F(x) es:

Xy =X - AgEy 223
donde A, = V’F(x) \=s, (Mmatriz Hessiana) v g, = VE(x) «—x, (gradiente). Si se asume que F(x) es una
suma cuadratica de la funcion:

Y bl
Flxy= Z.J vi(x)= VT(X)V(X) 224
el gradiente matricialmente es:

VE()] = @ﬂ = 22\ vi(x) CATIEI BN VE(x) = 20T (x)v(x) 223
CX; i=

i i
y la matriz Hessiana puede aproximarse matricialmente como, Hagan et al. (1996):

VIF(x) = 23 T (x)J(x) 2.26
donde la matriz Jacobiana. J, es:
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Sustimivendo el gradiente v la matriz Hessiana en 12 Ec. 2.22, se obuene el método de Gauss-
Newton:

[ER]

5 = 3 - 2 T3] 20T v ) = 3, BT om0 T v 27
que no requiere el calculo de las segundas derivadas, pero la matriz B=J"J no es invertible. Haciendo
mvertible esia matnz considerando la aproximacién G = H + 07, se Hega al algontmo de Levenberg-
Marquardt (Hagan et al. 1996; Scales 1985):

) T . YoT T -
In_ =x, - (K}\)J{XR)TURIT d (X )v{x,} 0 Ax, :—[J {xk)J(Xl\)—luki} I (x vz
2.28
Este algoritmo tiene un rasgo muy Util, cuando u; aumenta se aproxima al algoritmo descenso
mas pronunciado con coeficiente de aprendizaje pequefio:

i~
[X9]
O

1. 1
X 2%, — — &T(xk)v(xk) =% — - VEF(x) para-—grande yu,
k <Hy
mientras que cuando v, disminuye a cero el algortmo se vuelve Gauss-Newton.

El algoritmo empieza con y, fijo 2 algiin valor pequefio (u, = 0.01). S1 un paso no tiende 2 un
valor mas pequetio de F(x), entonces el paso se repite con u; multiplicado por algin factor v >1 {por
¢gjemplo. v = 10). Eventualmente F(x) debe disrminuir, va que se tomé un paso peguefio en la direccidn
del descenso mas pronunciado. Si un paso produce un valor mas pequefio de F(x), entonces u, s

dividido por v para el préoximo pasc. para que el algoritmo se aproxmme a Gauss-Newton que debe
proporcionar una convergencia mas répida. El algorrtmo proporciona buena compatibiiidad ente la
velocidad del método de Newton y fa convergencia garantizada de descenso mas pronunciado.

A continuacion se expiicard céme aplicar el algoritmo de Levenberg-Marquardt al problema de
entrenar una red multicapa. El indice de error para el entrenamiento de redes multicapa es el error
medio cuadratico:

T e 1
F(x)=E{e‘e}:E{(t—a)'{t—a}j 230

S1 cada saiida objetivo ocurre con probabilidad igual, el error medio cuadratico es proporcional a la
suma ce los errores cuadraticos sobre los objetivos Q en el conjunto de entrenamiento:

Fx)= D (fg=2q) (tq —8g) = 2o eheg = 2 o I (€30 =3 (v))

donde ¢, es el }<simo elemento del error para el g—ésimo par entrada/obietivo.

[
143
—

La Ec.2.31 es equivalente 2l indice de la ejecucidn, Ec. 2.24. El adaptar el algoritmo Levenberg-
Marquardt para enfrenar redes requiere algin cuidado en los detalles. El paso importante en el
algoritmo de Levenberg-Marquardt es el cémputo de la matriz Jacobiana. Para realizar este calculo se
usa una vanacion del algoritmo del retropropagacion. Para crear la matriz Jacobiana se necesita
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calcular las denvadas de los errorss, en lugar de las denvadas de los errores cuadrancos.
Conceptualrnente, es convemente modificar el algoritmo de retropropagacion para calcular los
-lementos de la matriz Jacobiana, ver Hagan et al. (1996).

esume como:
. Se presentan todas las entradas a la red y se calculan;
a}) las saldas de la red correspondientes (Ecs. 2.18 y2 1%

a’=p vy A =0, (W3, -b_ ) para m=0L.. M.

b) los emmores ey =t, ~ay, v

c¢) la suma de los errores cuadraticos sobre todas las entradas. Ec. 2.31:

Q Sy N 2
F(x)= qu=l(tq — 2, )T(tq —a.)= Z:!:Ie:eq = zqtl zénl(ej’q ) =EH (v;}°

. Se calcula la matnz Jacobiana:

oey ce, ce Je J
Wy 5“'1,1,: &g R Chy ) j
) Oey Ce1,) Cex, ey
Owy;  CW - W5 .r by,

Ixy=| .- é 232

des,: Ceg eg, Cesy.i i

oW OWy g, &wis . Obyy |

Cey 5 e, , oy de; 5 i

5“’.,1,1 OW | 5 oW, g g ch, i

: |

L ]

“las sensibilidades:
- LT 521
Sig = Fulfn W) St 2.33
niciahzando con.
Suigq = Fulnygg)
Se ordenan las matrices individuales de las sensibilidades usando:
= ok
gm - .[Sm,i Egm,z] [gm.Q} ‘-“34
Se caiculan los elementos de 1z matriz Jagobiana con:
Sv ogy, Je, én; o J
-4 »q myi.g m,iq _
[J]h.{ = = ST = n X =X = %nib X%y, jq PESOS
CRp Wi miq W, m,i,j
Oe,, Je on_ o, ; -
3k = A o TRE By x— o sesgos  2.35
0%, Chp, anmm b Ob s
Se obtiene Ax, con:
i
T T

8%, = BT )IE) + ] T v, 236
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4. Serecalcula la suma de los errores cuadraticos usando X, —Ax . Si esta nueva suma cuadratica es

mas pequefia que la calculada en el paso 1, entonces se divide a W, por u. caleulando
Xx4p =, +AX, Yy se regresa al paso 1. S1la suma cuadratica no se reduce, entonces se mul plica
H, por v ¥ se regresa al paso 3. El algoritmo converge cuando la norma del gradiente 28 menor
que algunos valores predeterminades. o cuando la suma cuadratica se reduce a alglin error meta.
Para 1lustrar RLM. se aplica este algoritmo para aproximar la funcién gue se ha usado en este
capitulo, ver Fig. 2.6. Se empieza con el paso basico de Levenber -Marquardt. La Fig. 2.8-2 :lustra ios
posibles pasos gue este algoritmo podria asumir en la primera iteracién. La flecha cas: vertical
representa la direccién tomada para W, paquefio, que corresponde a la direcc1on de Gauss-Newton 1L

otra flecha representa la direccion para K, grande, que corresponde a la direccidn de descenso més
pronunciado. Esta es la direccidn imicial de todos los algoritmos anteriormente presentados. La linea
curva (enire las dos trayectorias mencionadas) representa el paso Levenberg-Marguardt para todo vaior
ntermedio de p, . Cuando p, aumenta, los movimientos del algoritmo hacta un paso pequefio en la

direccién del descenso mas pronunciado se incrementarn. Esto garantiza que el algoritmo siempre podra
reductr la suma cuadratica en cada iteracién.

N

L= 50 K]

il

La Fig.2.8-b muestra la trayectora de RLM a la convergencia, con u, = 0.01 v
algoritmo converge en menos iteraciones que cualquicra de los métodos gue se han discundo. Por
supuesto. este algoritmo ambién requiere mas computo por iteracidn que cualguiera de .os otros
algoritmos, ya que mvolucra una mversién de matnz, Sin embargo, dado el gran nimero de céiculos. e

algoriimo RLM parece ser el algoritmo de entrenamiento de redes neuronales mas rapido para un
numero de parametros de la red moderado, Hagan y Menhaj 1994.

El inconventente importante de! algoritrno RLM es el aimacenamiento requeride. El zigoritmo
debe guardar la matniz Hessiana aproximada. Esta es una matriz de #xn, donde n es el romero de
barametros (pesos y sesgos) de la red. Recordando que los otros métodos, necesitan sélo cuardar gl

gradiente que es un vector n dimensional. Cuando el nimero de sardmetros es muy grande. puede ser
mpractico usar el algoritmo RLM.

T 1
| [if LY i\ \ ! Error cuadratico
y [J{ an |
P il |
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a) Paso b) Trayectoria y Convergencia

Fig.2 8 Algoritmo Levenberg-Marquardt, RLM
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3 EXCAVACIONES APUNTALADAS EN SUELOS BLANDCS

Este capitulo contempla las caracteristicas generales del analisis de las excavaciones apuntaladas
en suelos blandos, y sirve de introduccién al estudio paramctrico rezlizado mediante el Método de los
Elementos Finitos (MEF) en ¢l capitulo 4. Se dan algunos antecedentes teéricos v consideraciones
generales del comportamiento de este tipo de obras geotecnicas.

3.1 INTROBUCCION

Elandlisss de excavaciones apuntaladas es un tema clasico en la Mecanica de Suelos. Se he tratado
de generalizar su comportzmuento con base en medicionss de campo y con el andlisis de elemento fimto.
Un proceso de excavacion en suelos blandos provoca movimientos en el terreno circundante que inducen
movimientos diferenciales v distorsiones en las estructuras vecmas, por lo que se reguiere predecir
conflablemente la magnitud y distnibucidn de los movirmientos v asi estimar los dafios potenciales en las
estructuras adyacentes. Las estimaciones sirven para el disefio v para el contro] duranie el proceso de
excavacion y colocacidn del sistema de soporte, En el andlisis de excavaciones apuntaiadas en suelos
blandos se debe tomar en cuenta:

La estabilidad de 1z rinchera y de la excavacidn
Las expansiones y ios asentamientos
Los empujes honzonzales
Lz estabilidad del fondo y los efectos constructivos
La falla general por el fondo,
La falla del fondo por subpresién y,
La falla por { empotramiento de Iz pata del muro (pateo)
La sobre-compensacion y flotacion

Durante la construceion de la trinchera para alojar el muro Milan, se producen movimientos del
suelo que modifican ef estado de esfuerzos del medio circundante 3 la misma. Esta modificacién se
puede entender como una relajacion de esfuerzos que reduce el empwe sobre el muro cuando se
cjecuta la excavacion. Sin embargo, la ejecucion de la trinchera por si misma implica un analisis de
estabilidad que se debe tener presente en el analisis de excavaciones apuntaladas en suelos blandos.
1Gn mds cuando se presentan estratos de arcilla muy blanda a profundidades de importancia. Varios
nétodos de revision de estabilidad de trincheras en suelos cohesivos estabihzadas con iodo se
resentan en Arias (1997).



Excavaciones Apuntaladas en Suelos Blandos

Los movimientos que soporta un sistema de apuntalamrento y los que se mducen al terrenc
cireundante durante la excavacion en suelos blandos estan influenciados principalmenie por los stguienies
factores:

Condiciones del sitio:
Estratigrafia. nivel de agua freatica, desarrollo histérico del sitio (K, y sobrecargas). resistencia al
corte del suelo y caracteristicas de las estructuras adyacentes (fipo v estado fisico).

Condiciones del sistema de soporte:
Espaciamiento de los puntales (vertical v longitudimal). rigidez del sistema de apoyo (puniales y
muro}, profundidad de empotramiento de lz pata del muro, magnitud de la precarga (v st vanacion
con el iempo) y ia refacién carga de puntaies / empuje de uerras.

Condiciones del proceso constructivo:
Magnitud de cada ncremento de excavacién, tempo que permanece abierta la excavacion sim la
nstalacion de puntal y cambios en la presion de poro debrdos al proceso constructivo v a los pozos de
abatimiento del nivel de aguas freaticas. Ademas del sistema usado para colar o colocar el muro de
rétencion.

Asi. las condiciones del sitio, del sistema de soporte v del proceso constructivo deben estanlecerse
con el fin de lograr un diseho adecuado de la excavacibn vy una estimacién congruente de los
movimientos del terreno circundante. Sin embargo, no todas las variables mencionadas pueden modelarse
en un anahsis numérico por 1o que al mencs deben considerarse los factores mas sigmiicatves que
determunen el comportarmento de la excavacion.

3.2 ESTABILIDAD

En la estabilidad general de la excavacion tienen mucha importancia las condiciones del fondo La
falia por cortante en ¢l fonde de la excavacién se produce cuando los esfuerzos mducidos por ¢l procesc
dz excavacion son mayores que la resistencia al corte del suelo del fondo. Esto se relaciona con ¢l s:stema
de apuntalamiento y con la profundidad de excavacién: s la precarga en los puntales e3 pegueda. los
desplazamientos laterales pueden ser grandes v en consecuencia se pueden generar zonas ampiias de
plastificacién, las cuales propician la generacién de un mecanismo de falla generalizado. Ademas. si la
separacion del dlimo puntal con la maxima profundidad de excavacidn es mayor de 4 m, (Hashash y
Whittle 1996). se producen grandes movinuentos en esta zona y se desarrolia el pateo del muro.

3.2.1 Comportamiento general

En general, se ha utilizado como una medida de lz estabilidad de excavacién el numero de
estabii:dad (N), propuesto por Terzaghi (1943). Los factores que provocan la mesizbilidad de una
excavacion apuntalada son los mismos que causan los movimientos en el terreno. Para condiciones no
drenadas una excavacion en suelos blandos. como en la zona de lago en la crudad de México, pasa por
diversas etapas criticas que se definen en t#érmunos del nitmero de estabilidad como:

4

1 3.1
S u

donde v, es el peso volumétrico promedio del material localizado entre 1a superficie de! terreno y el fondo
de la excavacién, H es la profundidad méxima de excavacion y S, es la resistencia al corte no drenada en
la base de la excavacion. Algunos valores indicativos del nimero de estabilidad {IN), en cuanto al
comporianuento de la excavacion, son:

N:

24



Excavaciones Apuntaladas en Suelos Blandos

N : Comportamiento caracteristico

2 _Respuesta elastica, hay problemas en excavaciones en arcillas blandas no apuntaladas.

4 ' Problemas con excavaciones en arcilias plasticas no apuntaladas. No se estiman cargas para el
[ muro de contencidn de acuerdo con las teorfas clasicas de Rankine o Coulomb.

& | Se empiezan 2 desarrollar movimientos importantes en excavaciones apuntaiadas.

8 Se desarroilan grandes zonas de plastificacidn en el fondo dei suelo.

Clough vy Schmidt (1977) relacionan el nimero de estabilidad v ia resistencia al corte no drenada
n la carta mostrada en la Fig. 3.1. En funcién de la profundidad de excavacién y del valor de ia
esistencia al corte no drenada en la base de la excavacién, esta cartz permite definir la condicion de
stabitidad de una excavacion en suelos blandos en seis cetegorias. Las categorias van desde la respuesta
lastica hasta grandes deformaciones. De aqui, se desprende que el sistema de soporte influse
mportanternente en la profundidad a la cual empiezan a presentarse problemas de estabilidad. Asi. Iz
stabilidad depende de la rigidez del sistema de soporte y de la magnitud de la resistencia al corte dei
uelo.

Si estimamos un valor promedic de resistencia al corte no drenada de la arciila de Iz ciudad de
l1éxico de 30 kPa (3.0 um’), se observa que la respuesta eldstica se presenta solamente cuando iz
rofundidad de excavacidn no excede los 50 m, por lo que se puede concluir que los anaiisis de
xcavaciones profundas en la ciudad de México se deben realizar, al menos. utilizando un modeio de
omportamiento elastoplasticeo.

= Resistencia ne drenada del suelo (kPa)
= o 20 30 80 80 100
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=35 1 - ~ T
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& P 4 \‘\ v \\‘\_ N ,—\—'\\
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s 18 v ?\cv N e e -
o ~— 7 _‘\ g‘p\ i e
S 20 S T
o
i Respuestaelasnca * IV Mowvimientos moderados en excavaciones ademadas
II' Problemas cor aludes en arcillas V' Levantamiento del fondo st no existe estrato subvacente
fragiles firme
IH Problemas con muros en voladizo V1. Movimientos grandes

= De observaczones en excavaciones en la ciudad de México, Alberro (1969) presenta que la respuestz eldsiics

se da para valores N < 4

Fig 31 Carta de estabilidad para excavaciones apuntaladas, ¢ = 0 (Clough y Schmidy 1977,

2.2 Métodos de evaluacién

Generalmente, en Mecdnica de Suelos ¢l andlisis de estabilidad se maneja con herramientas
erivadas de la teoria de plasticidad o criterios de falla pléstica. Para resolver este tipo de problemas
rimero s¢ define un mecanismo de falla. La consideracidn de varios mecanismos de falla
inemdaticamente admisibles y el uso de analisis limite permite calcular fronteras superiores del factor de
>guridad hasta obtener un minimo que constituye la solucion. La estabilidad es el primer paso que debe
valuarse en un procedimiento de excavacidn, a continuacion se describirin brevemente los métodos de
nélisis disponibles.
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A Estabilidad de taludes

L estabilidad de taludes puede venficarse usando el método de Taylor y Fellens. Sin embargo,
resulta importante hacer algunas observaciones.

Reséndiz v Zonana (1969) demuestran que la estabilidad de taludes en excavaciones depende de su
geometria v de Ja resistencia al esfuerzo cortante del suelo ademas de sus propiecades eldsticas, aungue
€stas no entren expliciamente en los caleulos de estabilidad por analisis limite. La vanacién del médulo
de deformacién del suelo con las condiciones de esfuerzo y com la profundidad, v las deformaciones
elasncas de la masa de suelo antes v durante la excavacién fienen consecuencias importantss ¢n la
estabilidad de excavaciones a corto plazo, particularmente en la ciudad de México, Esto es asi
principalmente porque dichos factores determinan la aparicion de grietas gue a su vez aumentan el
numero de mecanismos de falla cinematicamente adsmsibles y tienen consecuencias negativas en la
estzbilidad de un corte. En particular, dos caracteristicas del suelo aumentan lz posibihdad de aparicion
de grietas profundas: a) un médulo de deformacién mayor en tensién gue en compresion, y b} un modulo
de deformacién que disminuye con lz profundidad, lo cual ocurre, al menes, cuando existe uma capa
superficial desecada.

Estas condiciones se presentan en la arcilla de Ia ciudad de México y generalmente dan lugar a
mecamsmos de falla diferentes de los convencionales, con cierta tendencia a predominar desplazamientos
de blogues himitados por grietas verticales v por superficies de deslizamiento planas horizontales. En
estas condiciones, s4lo son confiables los andlisis de estabihidad en que, al seleccionar los mecanismos de
falla. se tomnan en cuentan los efectos de los factores mencionados.

Alberro (1987), utilhiza la teoria de las lineas caracteristicas y propone una expresion simple del
factor de segundad de taludes en suelos blandos como:

N.C
F$="C
vH

"
fa

donde N, es el coeficiente de estabilidad, ¢ es la cohesidn o resistencia no drenada, v es el peso
volumétrico del suelo v H es Ia altura del talud.

Cabe sefialar que el coeficiente de estabihidad N, obtemdo mediante la teoria de las Hneas
caracteristicas, no depende de la ausencia o presencia de grietas de tens:on en la parte supenior del talud.
Por tanto las fallas a largo plazo no deben asociarse con la generacion de grietas de tensién sino con una
cdisminucion de cohesion del matenal (Alberro 1987).

B. Estabilidad del fondo de excavacidn

Cuando se realiza una excavacién en suelos blandos, los esfuerzos cortantes bajo el fondo de Ia
excavacién pueden Incrementarse a tal punto que sobrepasen la resistencia al corte del suelo. Terzagh:
(1943) compara esto con una falla por capacidad de carga superficial y propone el mecanismo v
procedimiento de andlisis mostrado en la Fig. 3.2, para describir Ia condicién de falla de fondo. S: el
2strato arcilloso tiene um estrato firme subyacente, Fig. 3.2-a, el factor de seguridad debe calcularse como:

.
Fs=L 27 33
S,
D
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St la relacion H/A es menor que I, es decir, s1 la excavacion es somera o bren el ancho de la musma
1o es pequefio. kig. 3.2-b, el factor de seguridad se calcula con:

(WP
'

S1la relacién H/A es mayor que 1, una excavacion profunda v angosta itmitada por un estraio de
arcilla, se presenta un mecanismo de falla diferente. El levantarmiento del fondo de la excavacidn es
debido a una falle por cortante profunda, la cual existe localmente, cerca del fondo de 1a excavacion: por
tanto. el factor de seguridad se evalia medinte el método propuesic por Bjerrum y Eide {1356,
uttlizando:

FS= &SL_
YH
A

B S ——— A

i FOERR, KRR ! !
D S TUN
:
g | ?
T / {
D
)
¥

a) b)

)
L

.

B

Fig. 3.2 Mecanismo de falla propuesto por Terzaghi (1943,

el factor de estabilidad N, se estrma de 1a Fig. 3.3. este factor incluye e} efecto tmdimensional debido 2 las
relaciones A’L v H'A (ancho/largo y profundidad/ancho, respectivamente).

’ LB - :
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7 /,: el E/J// -
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5 H/B

Fig. 3.3 Factor de estabilidad N, seguin Brerrum y Eide, (1956

Dentro de los anglisis de estabilidad del fondo de la excavacidn, €s necesario tener en cueniz la
amsotropia de la resistencia al corte no drenada del suelo a lo largo del plano potencial de falla, como se
indica en la Fig. 3 4.

Davis y Chnistian {1971) se basan en el mecanismo de falla de la Fig. 3.2-b, y desarrollan factores
de capacidad de carga para considerar la anisotropia. El factor de capacidad de carga anisotropica lo
definen como N¥. ( N. para suelos isotrépicos), la capacidad de carga la determinan muitiplicando S, por
N’.. De esta manera, modifican la expresion de Terzaghi para el célculo del factor de seguridad comira
falla de fondo, como:
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es [a resistencia al corte no drenada del

donde S e no drenada del sueio para un angulo de 0% y. S5 es Ia resistencia 2
corte no drenada del suelo para un dngulo de 45, El resto de los pardmetros va han sido defimdos.

:

Fig 3 4 Roacion de esfuer-os prncipales siguiendo el mecanismo de falla propuesto por Terzaght (1943}

Debido a que es dificil de obtener la resistericia al corte no drenada para direccrones de esfuerzos
de 45°, Davis y Chnstian (1971} proponen determunarla en funcidn de Sy v S, a partir de la refacion

Ks = Sy / Suo. De esta manera. el factor de seguridad contra falla de fondo, FS, para suelos homogéneos
en términos de la variacién de la resistencia de la arciila se determma como:

i

|

1

i

|
ted

Clough y Hansen {1981) utilizan estos conceptos para demostrar los efectos de la anisotropia en <!
comportamiento general de las excavaciones. Para una excavacién apuntalada, el efecto potencial de
antsotropia se ilustra para el caso de un muro en voladizo de manera sencilla, Fig. 3 3. Suponiendo que &t
muro se desplaza lo suficiente hasta alcanzar la condicidn activa de equilibrio pléstice propuesta por
Rankine, en el lado activo del muro el suelo Hega a fallar con la misma direccién de los esfuerzos
principales en reposo. Sin embargo, en el lado pasivo la descarga vertical por excavacién junto con los
ncrementos laterales de carga, que el movimento del muro induce hacia afuera, provocan una
reorientacion de 90° de los esfuerzos principales.

desplazamizsnto

del muro \S\k‘ i

i i &=
L
i i A
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Fig. 3.5 Idealizacion de los efectos de reorientacion de los esfuerzos
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Alberro (1987) aplica la teoria de las lineas caracteristicas para analizar la estabihidad del fondo Ge

cxcgvaciones. ¥ muestra que el factor fundamental de variacion del niimerc de estabilidad (N.) para
problemas bi-dimensionales. es el estado de esfuerzos creado en el contorno de la excavacidn por las
precargas en los puntales del ademe y las descargas generadas por la excavacién. Considera que las
ereillas de la ciudad de México cumplen satisfactonamente las hipétesis de! método en cuanto 2
propiedades mecanicas que fundamentalmente son: el material es puramente cohesivo v. durante 12 falla.
2 variacién del volumen del material ¢s nula, Asi, considera que 1a arcilla se caractenza por su resistencia
10 drenada, propomendo para analizar los estados de esfuerzos tres ejemplos (Fig. 3.6):

L

Excavacion sin ademe o con ademado msuficiente: se generan esfuerzos de tensidn en la parte
supenor de la masa de arcilla y de compresion en su parte inferior (Fig. 3.6-a); el factor de seguridad
para el fonde de excavacion se estzma COm:

5148,

FS= 1
vH

LU®]
e.a)

que es similar a las descritas anteriormente y que aceptan la hipdtesis de que la pared de la
excavacion no estd adermnada, 1gnorando la rigidez del sistema de apoyo y los efectos de las precargas.

Excavacion parcialmente ademada o pre-cargada: se generan esfuerzos de compresién honzontales
tanto en la varte nfenor de la excavacion come en su parte supenior (Fig. 3.6-¢); el factor de
segunidad es:

FS= Tob 3.9

Excavacion apuntalada y pre-cargada en toda su altura: el desplazamiento del ademe es hacia ia masa
de suelo v se generan esfuerzos de compresidn en la parte superior de la masa de suelo v de tension
en el fondo de la excavacion (Fig. 3.6 b): por lo que e! factor de segundad es:

FS= 7428, 310
H
a b c
Sin ademe Ademe precargado Ademe precargado en la
en toda su altura parte supenor
A ' 4
T A e T
? H
z
| 5
S - E
x )/ /d
b 1>0
Caso | P, Py | oy Op Zp o+ Zg . Y{za-7p) =P, -Pp+ 2c(ts- g}
a | -¢ ¢ | -m4  +mwa4 B i 0 vh=(n+2c=314¢
b1 ¢ -c | -3w4 . +3a4 R i 0 - yh=(3n-2)x=742¢
c ! c c | -3md ' +mA Bo: 0 yh=2nc=628c¢ !

Fig. 3.6 Falla de fondo de una excavacion, fineas caracteristicas (dlberro, 1987)
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Con respecto al caso 1 (sin ademar) los factores de segunidad se incrementan respectivamente
22% y 44 % en los casos 2 y 3. Finalmente, Alberro (1987) concluye que la vanacién del coeficiente de
estabilidad N, esté directamente relacionada con los métodos constructivos (Fig. 3.7) més que con la

geometriz de la seccion de la excavacion y subraya la importancia de una buena seleccién del
procedimiento constructivo.

t

.
Ademe sin Ademe parcizlmente  Ademe totalmente Condiciones

precarga precargado precargado consiructivas

Fig. 3 7 Cogficiente de estabilidad v condiciones construcas, falla de fondo

33 EMPUJE DE TIERRA

Los empujes de tierra en excavaciones pueden estimarse medsante el uso de las teorias clasicas de
presion de nerras {estados de equilibno pléstico de Rankine) o aplicando la regla sermempirica de Peck
(1969), segun la cual ¢l empuje total maximo sobre los puntales puede calcularse considerando un
empuye lateral maxumo, Eg, vanable entre 0.2 y 0.4 de vH (Fig. 3.81. Albervo (1970) encuentrz que la
aplicacion de la regla empirica de Peck puede ser pehgrosa, en vista de que dada la escasa profundidad
del mivel freatico en la ciudad de México, ei empue total dado por dicha regla suele ser inferior aun al
empuje hidrostdtico. Cuando el nivel freatico es superficial, como en el caso de la ciudad de Méxuco. v el
numero de estabilidad, N, es inferior a 4, recomuienda utzhzar la ecuacion:

p=v,h+0.4vH-v, h) 3.11

donde H es la profundidad de excavacion. b es la diferencia de elevacion entre el nivel freatico vy el fondo
de la excavacion, v es el peso volumémico del terreno saturado v v, es &l peso volumétrico del agua,

Asimismo, propone que cuande el coeficiente de estabilidad, N, de la excavacién es superior a 4
(formandose cerca del fonde de la excavacién una zona pléstica), es necesano basarse en una teoria de
falla para calcular las presiones laterales. Con la teoria clésica de Rankine, se obtiene un valor del empue
lateral total igual a:

312

H es la profundidad de excavacidn, S, es la resistencia al corte en prueba no drenada v 7 es el peso
volumeétrico del terreno.
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Fig. 3.8 Empues towales, Alberro (1970)

34 MOVIMIENTOS INDUCIDOS EX EL TERRENO

Las técnicas modemas de excavacion incluyen el uso de muros estructwrales diafragma o muros
1lan colados 1 situ. que proveen métodos efectivos para mimimizar las deformaciones del suelo.
unque, es dificil ¢l control de los movimientos del suelo en excavaciones profundas. especialments
iando el pie del muro estd anclado en arcilla blanda. En esta situacién, predicciones confiables de iz
formacion del suelo son esenciales en el proceso de disefio para evaluar los efectos de la excavacién en
tructuras vecmas ¢ identificar secciones dénde colocar medidas de construccidn preventivas (por
emplo, mejoramiento del suele, apuntalamuento, etc.). Técnicas disporibles para estimar los
splazamientos laterales del muro y asentamuentos del suelo mvolucran la interpolacion de bases de
tos empiricos publicados o de andlisis numéricos usando el meétodo de los elementos fimstos (MEFL.

Hay tres aspectos fundamentales del comportamiento de una excavacidn profunda (gjecutada en
o tiempo) sobre suclos blandos cuya prediccidon tiene importancia practica para el control de ia
ccavacidm

La magmitud v distancia (del borde de la excavacidn) en la que s¢ presentan los valores maximos de
los movirmentos superficiales del terreno (asentamiento y desplazamiento honizontal en la vecindad
de la excavacion)

La magnitud y la profundidad del desplazamiento horizontal méaximo del muro de contencion

La magnitué de] desplazamuento inmediato maximoe debido a remocion del suelo (levantamiento del
fondo de excavacidn. expansion).

En la préactica, la evaluacion de los desplazamientos inducidos por excavacion se efectia de
anera empirica. El tinico movimiento gue se estima, razonablemente, ¢s el levantamiente del fondo. De
guna forma se espera que limitando este movimiento el asentamiento superficial y €} desplazamiento
teral del muro se encuentren dentro de limntes folerables establecidos por los reglamentos de
mstruccion.
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3.4.1 "a(rin ceneral de los movimientos

Clough v O'Rourke (1990) establecen el patrén generai del movimiento del terreno cn una
axean ovion mostrado en la Fig. 3.9, En las pnimeras ctapas de la excavacion, ¢l movimiente del muro cs
on \oladizo v el maximo desplazamiento lateral ocurre en la cabeza del muro El ascntamicoto on la
vecmdad de la excavacidn adopta una forma triangular y el valor maximo se presenta en la interfaz con ¢
muro .\ avanzar la excavacion se incrementa cl desplazamiento lateral del muro presentindose ¢
mase valor en el fondo de la excavacion, mientras que la cabeza del muro sufre un hgero incremento.
en osio sapa el asentamiento en la vecindad de la excavacion toma una forma concava v ¢l valor maximeo
ocurre vn un punte distante det mure. Finalmente, ¢l desplazamiento lateral del muro se acumula v sigue
una distnoucién irregular con la wbicacion del valor maximo en el fondo de la excavacion it
asenlariento final en la vecindad adquiere una forma trapezoidal.

Desplazamiento lateral del muro

I T W
Limute Puniales B,f ST Zk
triangular S - :

T e % N >
Cue / ¥ Movimientos : . A
| asentaniente / i merementales ! Limte trapersoidal
! ! / | : de ascntamientos
i ez
l é' Movimientos
<~ 'del pie del muro b
. g /' al no estar ,
! =y cmbebidoen :

VT

estrato firme

Ing 3.9 Patrén general del movimiento del terveno en las excavaciones

3.42 “igtodos de estimacidn

tas téenicas disponibles para estimar el desplazamiento lateral del muro v el asentamiento s ertical
superfical del suelo van desde ¢l uso de bases de datos publicadas por diversos autores hasta los anahsis
numere os que utilizan la téenica de los elementos fintos. A contihuacion se explican las ideas
priacy. ies v los alcances de algunos trabajos que se relacionan con cste tema.

Peck (1969) presenta mediciones de asentamientos superficiales, desplazanuentos lateraics del
muro + carga cn los puntales para elementos estructurales flexibles como lo son las rusfesracas
metdie o soldadas, en comparacion con los muros Milan La Fig 3 10 mucstra las zonas do
asentamientos cstablecidas por Peck para varios tipos de suelo v drferentes condiciones de excavacion
El as-mamento v la distancia estdn normalizados con respecto a la maxmma profundidad de
excavecion. H. Se definen tres categorias de comportamiento. La zona I comprende arcnas y arcillas
duras < movimientos maximos de 0.01H ocurriendo en las proximidades del muro. Las zonas Jiy Ji
comproaden arciilas blandas, cuyo numero de estabilidad, N, es igual o supcrior a 3 14 con
moymntos wportantes v zonas de plastificacion cerca de los bordes inferiores de la excavacion. ios
mes v ontos en estas condiciones sc oxtienden a distancias de tres o cuatro veces la profundidad de
oxcatacon. con valores maximos mavores que 0.02H en las proxinudades del muro
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Fig 3 10 Relacion entre el asentamiento y la distancia rormalizada, (Peck 1 969)

Clough et al. (1972} y Christian y Wong (1973) fueron unos de los primeros en aphcar et MEF
para analizar excavaciones apuntaladas. Actualmente el MEF tiene gran aceptacion por su habiiidad
para modelar secuencias de construceidén complejas e incorporar detalles de las propiedades espec:ficas
del sitio. del sistema estructural y del suelo. Significativos avances en estos andalisis se deben a a)
simulaciones en el tiempo acopladas entre el fluyjo de agua en el suelo (presidn de poro) v
deformaciones del suelo. mezcla de formulaciones del MEF, v b) modelos de esfuerzos efectivos para
describir la no-iinealidad y propiedades esfuerzo-deformacion-resistencia de suelos saturados {(bajo
condiciones generales de drenaje). Otros estudios (Fino y Harzhap 1991: Whirtle et ai. 1993, han
demostrado las capacidades predictivas y limitaciones de estos analisis a través de COmparaciones
detalladas con datos de campo.

Otros estudios (Mana v Clough 1981: Clough y O Rourke 1990) muesiran que med:ciones de los
desplazamientos laterales del muro pueden correlacionarse con el factor de seguridad para fzlia de
fondo definido por Terzaght {1943).

El MEF provee una estructura para evaluar los efectos de pardmetros individuzles en los
movimientos del suelo que se pueden comparar con mediciones de campo. Mana v Clough {1981)
reportan un anélisis paramétrico de elemento finito que muestra cémo la rigider del soporte v el
empotramiento del muro afectan los desplazamientos laterales maximos del muro. Utilizan un modelo
de comportamiento para el suelo que describe las caracteristicas 1sotrdpicas esfuerzo-deformacidn. 2t cual
supone una respuesta no lineal antes de la fluencia, y un comportamento pléstico perfecto después de la
fluencia. defimdo por el criterio de von Mises. Reportan desplazamientos laterales del orden de 0.02H a
0.03H para muros empotrados en arcillas blandas con factores de seguridad contra falla de fondo
menores que 1.5. En el andlisis mnctuyen los efectos de factores tales como: nigidez del muro, rigidez de
puntales, profundidad al estrato firme, ancho de excavacidn, precargas, relaci6n del modulo de elasacidad
con respecto a la resistencia no drenada del suclo. Establecen la relacién entre los experimentos
numericos y los datos de campo y proponen, tomando en cuenta los factores de influencia mencionados,
un. meétodo simplificado para estimar los movimientos del muro (movimiento lateral v vertical
maximos). Aunque estos resultados proporcionan una guia micial de las magmtudes esperades de
desplazamiento del suelo. la mayoria de los datos usados fueron obtenidos de excavaciones con
profundidades menores a los 15 m, con relativa flexibilidad estructural del sisterna de soporte de tierra.
Ademas. los valores de resistencia del suelo no incluyen arciilas como las de la ciudad de México. e
infieren la influencia del perfil de resistencia del suelo tmicamente a través del factor de seguridad contra
falia de fondo. Estas limitantes hacen cuestionables las extrapolaciones de estos estudios 2 situaciones de
nterés en la ciudad de México cuando se involucran profundidades mayores que 15 m, soportadas
muros diafragma relativamente rigidos.
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Fino et al. (1991) hicieron un estudio paramétrico para demostrar la importancia de la instalacién

ie tablestacas soldadas v otros factores de construceion a partir de movimientos del suelo caiculados
-on el MEF para las condiciones del suelo de Chicago (arcillas azules).

Hashash y Whittle (1996} presentan resultados de wun programa de experimentos numeérico
continuacion de Hashash y Whittle 1992), donde investigan 1a ¢jecucion de excavaciones apuntalas er
“epdsitos profundos de arcilla. Los resultados tienen aplicaci6n practica para las arcillas azules de
30ston, y para excavaciones de 20 a 25 m de profundidad soportadas por muros diafragma. El modelo
onstitutive del suelo (MIT-E3) es en términos de esfuerzos efectivos, descrite en Whittle y Kavvadas
1594), el cual maneja aspectos observados del comportamiento de arcillas normalmente v ligeramente
reconsolidadas. Considera la no-linealidad en pequefias deformaciones, anisotropia en esfuerzo-
cformacién-resistencia, y comportarmento histerético e inelistico asociado con cambios en ia
ireccion de la carga. Whittle et al. 1994 describen la seleccién de los parametros de entrada parz las
roillas azules de Boston y documentan ias habilidades predictivas del modelo a través de
omparaciones con pruebas de laboratorio. El suelo lo modelan con elementos 1soparamétricos mixtos.
ada uno con ocho nodos para desplazamientos y cuatro nodos esquina para la presién de poro. El muro
e concreto lo fratan como un matenal eldstico lineal con elementos de ocho nodos. Utilizan un aruficio
ara simular condiciones no drenadas, el cual consiste en una estructura de tiempo artificial (tal que la
ugracion de presion de poro sea minima), mientras las ecuaciones de equilibrio se resuelven con una
ntegracién completa de las marrices de ngidez de cada elemento. El modelo supone que no hay
eshizamiento entre el muro colado en sttio y el suelo, por consiguiente la resistencia al corte no drenada
¢ la arcilla se moviliza completamente a lo largo de la superficie rugosa.

h

o

Ademas. (Hashash y Whittle op c1t) muestran los efectos de la longitud del muro, la profund:dad
¢ eXcavacion. espaciamiento entre puntales v Ia historia del perfil de esfuerzos (vanacidn de la relacion
¢ preconsolidacion) en los movimentos del suelo v muro. Reportan desplazamientos laterales de 0.04H
n la cabeza del muro, y 0.08H en el fondo de excavacién. Sefialan que los asentarnientos superficiales
guen una forma concava. con pequefios desplazamientos en el muro. que se merementan a un valor
18X1mo 2 una distancia lateral (medidas a partir del muro) entre 15 v 30 m. Establecen que a relacion
nire asentamuentos maximos y desplazamientos laterales maximos es de 0.4 a 0.6. Para la estimacion de
)S MOVIMientos maximos. proponen utilizar una carta-disefio prototipo. Dicha carta muestra gue el valor
raxime de! desplazamiento lateral det muro se puede caleular como una funcién lineal de la profundidad
¢ €Xcavacion. asimismo. presenian varias curvas que permiten establecer el valor méximo de acuerdo a
1 separacion entre puntales, longitud del muro, la relacidn de preconsolidacién (OCR), v maximo
lomento  {lexionante de! muro. Utilizando este nomograma los valores maximos (maximo
esplazamiento lateral del muro. mdximo asentamiento superficial v maximo levantamiento del fondo}
ueden estimarse usando una ecuacién empirica, cabe sefialar que los coeficientes usados en la ecuacion
on dimensionales. Resulta interesante observar, en este estudso, que la relacién de preconsohdacion
CR > 1, disminuye notablemente los valores maximos de todas las vanables.

En México también se ha tratado de generalizar ¢l comportamiento de excavaciones zpuntalas en
ielos blandos tanto con base en mediciones de campo como con simulaciones con el MEF ¥ Sus
ombinaciones.

Romo et al. 1992 presentan un procedimiento constructive mnovador para £XCavaciones
ountaladas en suelos blandos, como respuesta a que el procedimiento constructive convencional
"XCavacion sobre muroes de contencién: laterales Gnicamente), presentaba alto riesgo en su aplicacion en
na excavacidn de 15.70 m profundidad. El procedimiento propuesto contempla excavar a cielo aberto
itre celdas formadas por mures Milén transversales. La excavacién de 15.70 m de profundidad en arcilla
anda sirvié para alojar el tramo Chabacanc-Jamaica de la linea 8 del Metro de 1a ciudad de México.
fediante andlisis con el MEF evaluaron este procedimiento a base de celdas y lo compararon <on
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mediciones de campo. Detido a que se obfuvo buena concordancia en la comparacidn, el método
analitico se utlizé para evaluar el efecto de la scparacidn vertical entre togueles y el efecto
mdimensional de las celdas en los movimentos del suelo. ¥ models numérico contempla el procese
constructivo v el comportamiento del suelo se asimila a un modelo elasto-plastico perfecto, combinado
con ia ley de falla de von Mises v suponiendo una regla de flyjo asociada. Este tipe de modelo presenta
resuitados satisfactorios cuando se usa para reproducir el comportamiente no-drenado de arciiias
saturadas (L1 y Rome, 1992).

Rodriguez 1998 presenta un amplio programa de experimentos numéncos {continuacién de
Rodriguez 1995, que a su vez es una continuacién de Romo et al. 1992), para evaluar la ejecucion de
excavacienes profundas soportadas por un sistema de apuntalamiento en depésitos de suelo
compuestos esencialmente por arcillas blandas. Los analisis se realizaron con el MEF utilizando un
modelo de suelo elasto-plastico perfecto, combinado con la ley de falla de von Mises v suponiendo una
regla de flujo asociada. en térmunos de esfuerzos totales. A partir de los resultados de las simulaciones
numéncas, propone una metodologia simplificada para evaluar las deformaciones inducidas en el
terreno, la cual se puede aplicar gréfica y/o numéricamente. 1.a alternativa grifica ilustra, mediante
cartas de disefio prototipo, el efecto que tienen en los movimientos del terreno factores como el empue
de uerras, la carga en los puntales, la profundidad de excavacion, la separacién entre puntales. la
nigidez del sistema de apoyo, la resistencia al corte no drenada del suelo y la estratigrafia dei suelo. 1z
altemativa numérica toma como base que los perfiles de deformacién inducida se repraducen
acecuadamente con un polinomio de cuarto grado. Ademsds, presenta algunos patrones de
~omportarmento de los movimientos inducidos en el terreno y distnibucién de momentos en el murc
Mildn que son de utihdad y describe algunos fendmenos importantes debidos 2 la relacion empuje de
neras/carga en los puniales (E/C,). En sus conclusiones mndica qQue una separacion entre puntales
mayor a 3.0 m puede causar inestabilidad en la excavacién por grandes movimientos inducidos v
grandes zonas plastificadas y que una relacién EyC, = 2.0 es adecuada, para las condiciones
geométricas y de resistencia no drenada del suelo Gue maneja en su analisis paramétrico.

Sin embargo. el trabajo de Rodriguez (1998) esti limtado porque Unicamente mvolucre unz
excavacion tipo. la cual se extiende hasta 15.8 m de profundidad, soportada por un nimero maximo de
cmco niveles de puntales en seis etapas de excavacion. Adernis, la estratigrafia tiene al inicio una capa
desecada con resistenciz alta y una capa dura a 30 m de profundidad.
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En este capitulo se describe, primeramente, las caracteristicas generales del Método de los
Elementos Fimtos (MEF) v la forma de modelar e] proceso de excavacidn. Luego, se explica un
estudio paramétrico mediante ¢l MEF, usardo un modelo de suelo elastoplastico en términos de
esfuerzos totales y un analisis no lneal. M4s adelante se analizan los resultados y se relacionan con
algunas variables de interés praciico, que mfluyen en el proceso de excavacidn-apuntalamiento en
suefos blandos. Y por dltimo, los resultados cbtenidos se procesan y forman la base de datos para gue
una Red Neuronal Artificial (RNA) por blogues se entrene y quede lista para estimar las variables d2

salida (resultados) en una forma sencilla y econdmica; la cual se aplica en un ejemplo hipotético y a un
caso historia en la ciudad de México.

La aplicacién de RNA en Geotecnia ha evolucionado rapidamente, asi para dar cuenta de este
desarrollo se describen algunos trabajos.

Goh etal. (1995) presentan una aplicacion de RNA en ingenieria geotécnica. Demuestran que las
redes neuronales pueden sintetizar datos derivados de un estudio paramétrico de excavacicnes
apuntaladas en arcilias mediante e] Método de los Elementos Finitos (MEF) ¥ que ademas. las RNA
encierran la mteraccidn no-lineal entre las variables de entrada y el sistema excavacion apuntalamiento
representado por la tnica vanable de salida que manejan, el despiazamiento lateral maximo del muro.
La RNA que presentan fue capaz de aproximar razonablemente los desplazamientos laterales méximes
del muro después del “entrenamuento” de varios ejemplos derivados del andlisis con el MEF.
Mencionan que el modelo neuronal tiene Ia ventaja, sobre otros métodos convencionales. de que puede
ser “re-entrenado” facilmente con datos adicionales de elemento finito. En el analisis con el MEF.
descnto en Wong y Broms (1989), se usé un modelo constitutivo del suelo asimilado a una relacién
esfuerzo-deformacién hiperbélica no-lineal (Duncan et al. 1980). Ademas, se consideran etapas de
SX¢avacion e stalacién de puntales, estos tltimos se simulen con elementos viga. La profundidad
maxima de excavacion es de 11 m y se asume que el suelo arcilloso esta saturado v es imcompresible.
Ef modelo neuronal considera las siguientes variables: ancho medio de excavacién, profundidad de Iz
capa dura, rigidez del muro, profundidad de excavacién, resistencia al esfuerzo cortante no-drenada.
modulo de elasticidad del suelo y peso volumétrico. La red de 2 capas 7-3-1 mmnimizé el error medio
uadratico a una correlacién, entre datos del estudio paramétrico mediante el MEF y los resultados del

nodelo neuronal del orden de 0.984 y 0.967 para ¢l comunto de entrenamiento y prucbe.
€spectivamente.

El trabajo de Goh et al. (1995} es una aplicacién muy simple de las RNA a excavaciones
puntaladas. Dentro dei modelo neuronal dejan de lado variables importantes como 1z magnitud de
arga en los puntales. Por otro lado, no permute evaluar aseniamientos del suelo aledafio a iz
Xcavacion ni momentos flexionantes en los muros de contencién. Sin embargo, este trabajo muestra
os alcances que puede tener ia herramienta de las RNA.
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En Romo et al. (1998) se presentan otras aplicaciones de las RNA en problemas geotécnicos que
ineluyen identificacion del comportamiento dindmico de arenas y jales. capacidad de carga de pilotes v
analisis de tineles.

En la 4° Conferencia Casagrande, Romo {1999) presenta una descripcidn de los conceptos
basicos de ias RNA y sus alcances. Ademds, presenta dos aplicaciones para ingenieriz geotéenica
sismica: 1) un procedimiento para predecir las velocidades de onda de corte a partir de las resistencias

2 la penetracién de ia punta de cono y 2) un procedimiento para predecir movimientos sismicos del
terrenc y la respuesta sismica de edificios.

4.1 METODO DE LOS ELEMENTOS ¥ ENITOS (MEF)

En esta parte se describen las caracteristicas pnncipales del programa de elementos fintos. el
1po de modelo constitutive v algunos detalles generales del analisis.

El expertmento numérico mplica el uso de un programa de computadera elaborado en el Instituzo
ae [ngenieria de la UNAM. denominado TEST-92. El programa asume un modelo de suelo elastoplasuco
perfecto combinado con la ley de falla de von Mises y suponiendo una regla de flujo asociada. Por esta
razn, resulta conveniente abordar brevemente los aspectos relacionados con la teoria de la
clzstoplasticidad y su adaptacion computacional.

Los analisis con elementos finitos para estimar los movimientos del terreno inducidos por un
brocese de excavacién, tienen la venigja g€ pucden modelar varias caracteristicas del sistemna de soporte

. 1a compleja secuencia de construccidn. La precision de las estimaciones esta limutada por la
epresentacion constitutiva del comportamento del suelo dentro del modelo de elementos finitos.

L.1.1 Programa de computadora

El programa de elementos finitos TEST-92 fue desarrollado en el Instituto de Ingenierfa de la
UNAM, (L1 y Romo, 1992), esencialmente para analizar procesos constructivos, ya sea de construceidn o
wcavacion, en suelos cuyo comportamuento es clastoplastico. Dos caracteristicas principales present en
| programa:

. La adaptacidén de un algontmo incremental e iterativo para analizar problemas no Imeales. Los
materiales pueden ser eldsticos tineales y elastoplasticos perfectos.

. El proceso constructivo se simula con un algontmo vanacional, lo cual garantiza la unicidad de la
solucién.

la secuencia constructiva de estructuras de tierra tales como terraplenes y excavaciones debe
mularse de tal manera que se obtenga la solucién lo més cerrada posible, es decir que exista la umaidad
n la solucién. Dentro de las predicciones realizadas en la ejecucion de una excavacidn resulta
articularmente mportante, para la ingenieria geotéenica, simular fielmente la complicada secuencia de
escarga y carga involucrada en la construccion de tales estructuras, pueste que la deformacién de los
uelos es altamente dependiente del proceso de carga y descarga.

A conftinuacidn se explica brevemente el comportamiento elastopléstico, el criterio de fluencia y

{3818,

Igoritmo variacional que estan adaptados en el programa TEST-92.
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A.  Comportamiento elastoplistico

El modelo elastopléstico requiere de un criterio de fluencia o de carga, que separa ¢l espacio de
esfuerzos en dos regiones: elastica y plastica. Dicho criterio depende del estado de esfuerzos {5} v de un
parémetro de endurecimiento . También se requicre de una regla de flyjo para descnbrr el

comportamienio despues de la fluencia. De la misma manera la deformacidn del material se descompone
en eldstica y plastica:

{de} = {de®} + {ge? ) 41

Criterio de fluencia

Un cnterto de fluencia es una ley que define el Umite de elasticidad bajo cualgwer posible
combinacion de esfuerzos, Asi, una superficie de fluencia en el espacio de esfuerzos drvide iz regién en
dos partes:
L. Dentro de la superficie ocurren s6lo deformaciones reversibles (eldsticas)
2. Fuera de la superficie son posibles deformaciones reversibles e rreversibles {plasticas).

Tales criterios se expresan a través de una ecuac1n que define una superficie de fluencia de la
forma:

Fllo)=F(1,,5,.1,)=0

ecuacion de una superficie en tres dimensiones, donde J,, 1., J, son los invanantes de esfuerzo. Si el
estzdo de esfuierzos es tal que F < 0 ef material permanece en el rango elastico, es decir {¢"} =0. Cuando
F = 0. se alcanza un estado plastico v la teoria de plasucidad debe ser usada para determunar el
subsecuente comportamiento plastico bajo mncrementos de esfuerzos o deformaciones. El caso F > 0 no
tiene significado debido a que el estado de esfuerzos, en un punto en una masa de suelo, se ubica dentro o
sobre la superficie de fluencia, esta condicidn se Hame consistencia; ademas las superficies de fluencia
deben estar dentro o comcidir con la superficie de falla, usualmente se considera que las formas de estas
dos superficies son similares.

El criternio de fluencia de von Mises supone que ésta es causada por la energia de distorsién
maxima. La superficie de fluencia es:

g, ndica el esfuerzo de fluencia determinado expenmentalmente ¢n una prueba de resistencia al corte. v
M

J-» es el segundo invanante de esfuerzo desviador. En términos de esfuerzos, el criterio de von Mises es:

—-——3

)2+(63—61)2—2C7y" =0 42

esta regla de fluencia es aplicable al comportamiento de algunos metales, rocas y arcillas saturadas.

B.  Formulacion variacional (proceso constructive)

Considerando que la siguiente ecuacién de elemento finito representa el balance lineal de cantidad
de movimuento en el instante t =t ;:

{FL\T )nﬂ = (FEXT )nq 43
donde

(Fm'r )n-v—l =Fper (d n-t )‘—* L BL; {U}nﬂ dQ 4.4
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iEN
n

(FEXT )11*-1 = if_l ‘ Nr?-rlfdQ_ .‘%’r N ) N:_hdr

oot
{o}e es el vector de esfuerzos, (Fovtho1 ¥ (Fexrdar son los vectores de fuerza intema y externa
respectivamente, d,, es el vector de desplazamiento nodal, B, denotz la mattiz global de
transformacion  deformacion-desplazamiento v N..; es lz matriz global de funcién de forma que
comunmente son usadas en la formulacion del método de los elementos finitos. Se observa que el factor
tiempo estd mvolucrado en el problema y su solucién debe realizarse de acuerdo en ¢l nempo. De un
mstante t, 2 1, los desplazamzentos nodales sufren un cambio de d, 2 4,., ¥ consecuentemenie i0s
esfuerzos van de {5}, a {5}y S1 el cambio es relativamente peguertio, el vector de esfuerzos se puede
expresar en una serie de Taylor de primer orden en funcién de d_. De aqui:

K8y ={Fexr Jooy - Frar (d, Do 4.6
donde
Kou = _L .BEfICBYEBrHEdQ 4.7
Adn: =d,, —d, 48
FE.\"T(dn }n,l = j;z B:‘;_l{c} dga 49

r- n

La fuerza interna Fiy (d,),-, se calcula con los esfuerzos de la etapa anterior {s}, pero con la
geometria del domimio actual ;. La solucién de la Ec.4.6 estd adaptada a un algoritmo de iteraciones
(método de Newton-Rapshon) para resolver problemas fueriemente no lmeales debidos tante al
comportamiento del material como al cambio geométrico del dommio del problema. Detalles dej
algoritmo de excavacion en suelos elastoplasticos son discutidos en Li vy Romo (1992},

C. Formulacién elastoplastica

Existe un potencial pléstico, denotado por Q, que especifica las magnitudes relativas de varnas
componentes de las deformaciones piasneas tal como:

el ;
{dgp}zlﬁ_c;!@;? 410
WO )
¢ €5 una constante de proporcionalidad que se define como

_- \T
¢=E{EF& Di{de} 411
B oo
=n la que
{ - }T HE
B=A+4SEF Dé‘i_Q} 412
106G | | oo
A__G_FSE‘_C 4.13
e ¢

Ahora, ¢l incremento de deformacién elastica esté dado por:

{dec}=p7 {do} 4.14

. es la matriz eldstica y {dy}es el vector de incremento de esfuerzos.
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La funcion de fluenc:a se define cormo:

Fioh x)=0 413

x €s el parametro de endurecimmento La Ec¢.4.15 mmplica que e! endurecimiento es 1sotropico. Cuands
Q=F, la Ec.4.10 es conocida como regla de flujo asociada (normalidad), de otra manera es una regla de
-lwo no asociada. La funcién de fluencia se puede expresar como el siguiente diferencial completo.

T

r T
: {dc}+ L 4.16

:i

La relacién esfuerzo-deformacion puede obtenerse a partir de la Ec.4.14 en la forma siguiente:

F

18

db

gy
| 2
29

o
e

/ \
fob-Dofect-e -0, (00} 4{ 2 Lop, e a
\ L /
donde D, es la mainz elastoplastica
£ oy ~T
D,
D =D - 99,169 418
ep € r o < T PRI
A, De«]'rfpé
{co) WO

La Ec.4.18 es vélida si la regla de flujo es asociada F = Q. En este caso, la matriz elastopldstuca
esulta stmétrica. lo cual proporciona una gran eficiencia de calculo. La Ec.4.17 mdica que un estado de
sfuerzos elastopléstico puede calcularse mediante Ia deformacidn elastica. Esto mplica que cuando un
naterial entra en el estado plastico, también sufre deformaciones eldsticas.

. Adaptacién computacional

La adaptacién computacional de la teora de la plasticidad consiste en dos pasos donde se
alculan:
Las matrices de propiedades del matenal, D
Los esfuerzos finales a que estad sometdo el material y se clasifican diferentes estados de esfuerzos
(elastico o plastico)

Y

En TEST-92 se utiliza la adaptacién explicita y de 21po incremental. Cuando el comportamiento dei
nateral se encuentra en el rango pléstico, se emplea un algoritmo de regreso radial para convertir el
stado de esfuerzos calculado imcialmente en el real. La adaptacion de la teoria estd basada en la
1potesis de que Ta funcidn de fluencia depende de los invariantes de esfuerzos p y ¢, esto es:

F(p,q,K)=G 4.19
onde

% ¥ z { 2 .7
p=--—— Y g=. G, {0, —o'y}+0'y(cry v—csz)+cz(cz —c‘\)+31§y +31:_VZ +3‘f;

on el primer invariante de esfuerzo v el segundo invariante de esfuerzo, respectivamente. El incremento
e esfuerzos debido a un incremento de deformacion, se calcula como:
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{[\;GW}=D{dS} 420

ecuacién valida para calcular el incremento de esfuerzos inicial elistico o elastopléstco. Con la suma de
esfuerzos inicial e incremental;

{e™1={6% + {4g"} 421

se verifica s1 se cumple {a condicién de fluencia, si

R 422
el material sigue en la region eldstica v el estado final de esfuerzos se calcula como:
{ci= {o"} 4.23

si la Ec.4.22 no se cumple, el matenal entra en la regén plastica; el estado de esfuerzos {57} se
sobrestima y debe corregirse. Por lo tanto, es necesario determinar {c) a partur de {5"} de manera
consistente con la teoria de la plasticidad. 11 y Romo. {1992) describen con detalle iz adaptacién
numernica precisa, aqui se presenta la estimacion de {}. conociendo los valores de los mvanantes de
esiuerzo (py q), esto es:

( T o
{G} = p{1}+ ch {‘p ]f— P {1}} 424
donde

=t 1 1 0 o of

Material elastopléstico perfecto

Este modelo es el massimple enire los modelo elastoplasticos ¥ st uso es limutado en Mecamea de
Suclos, pero resulta util para modelar el comportamento no drenado de suelos saturados en términos de
estuerzos totales. Dicho modelo, cuando se combine con el cnterio de von Mises. presenta dificuitades
numéricas si la zona de fluencia es amplia, Chen y Baladi (1985).

Adoptando la ley de falla de von Mises. v suponiendo una regla de flujo asociada. la funcién de
fluencia y el potencial pldstico se definen como:

[RW]
(¥4

Flg}=Qfq)=q-28, 4

S, es una constante experimental que corresponde al valor de la resistencia al corte no drenada. Esia
ecuacion mmplica gue no existe el efecto de endurecimuento. De acuerde con estas hipdtesis, Iz
deformacion pldstica volumétrica es siempre nula, por lo que el estado final de esfuerzos estd dado
directamente por:

o} =p i+ e (o570 426

q
Un aspecto 1nportante del modelo elastoplastico perfecto es que cuando el material entra en el

intervalo plastico, se comporta como un material mcompresible. Para evitar problemas numérices con
este tipo de materiales, se utiliza un esquema de integracién reducida.
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4.1.2 Modelado con elementos finitos

En esta seccion se explica la forma de generar las mallas v ¢! proceso de anglisis mediante el
MEF. Para la generacion de las mallas se considera como varizble base, la profundidad maxima de
excavacion H. La generacién de mallas tene dos caracteristicas importantes:

1. Para modelar al suelo se usan elementos sélidos 1soparameétricos de ocho nodos. matenzi
eiastoplastico perfecto con ef criterio de von Mises. Para modelar el muro se usan elementos vigas
1soparamétricos de dos nodos, material elastico iineal. El elemento de sobrecarga superficiz!
conternpla elementos vigas isoparamétricas de dos nodos, material eldstico hineal con rigidez mu

grende comparada con el suelo y cargas puntuales en los nodos, para simular la sobrecarga.

2. Para definrr el alcance de la malla, tanto en longitud horizontal como vertical, 1a malla se discretiza
como lo muestra la Fig. 4.1. El criterio utilizado es el siguiente:
La altura de cada elemento se define por cada incremento de excavacién h hasta la maxima
profundidad de excavacién H. La altura de cada elemento después de H, se define en funcion de H,;
y despues de H; se define como un porcentaje de ¥ hasta 2H. '
Lz base de cada elemento fuera de la excavacion se define como un porcentaje de H hasta 3H .
para cada elemento dentro de la excavacién como un porcenizje de B.

(¥
141

La modelacion det proceso excavacién-apunizlamiente consta de las s gulentes etapas

analisis:

I Etapa de condiciones miciales de esfuerzo, se aplica el coeficiente de presion de tierra en repose. ¥

2. Se aplica la sobrecarga superficial simulada con elementos viga y cargas nodales. Cuando no hav
sobrecarga se omite esta etapa

3. Se act:van los elementos viga de dos nodos que simulan el muro v se excava el primer nivel o
estrato

4 Secoloca el primer nivel de puntales, simulado con una carga puntual (por unidad de longiud)

5. Se repite el progeso excavacion-apuntalamiento (pasos 3 y 4), hasta la maxima profundidad de
excavacion H.

s

- 5H B

—
: Etgpaexca | |
- _ ) v H
N=35 72104 146,783, 220 (m) KR
i ' ' i . | M .5
: ' T i 5 .
,'_ . ——s
- ! ' R
} ) R
; I
. 1 2ZH
i CAPADURA
- i s ' . | : ! s i i :
B H =2m : ' : : -
- B =14m ; P : ; :
S—Hg=—Am ! — ,
- : - : ; i ' . L ; e

Fig 4.1 Mafia tipo
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4.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El objettvo principal del trabajo es desarroliar un Modelo de Red Neuronal Artificiq] Que permita
evaluar el comportamiento de excavaciones apuntaladas en sueios blandos. £l modelo permute calculer
‘03 desplazamienios horizontales del muro de retencidn, las expansiones dei fondo de la excavacion v
1w0s asentarmentos del suelo vecino. Ademas, abarca el diagrama de momentos flexionantes del muro
cue sirve para el diseflo estructural del mismo. El proceso seguido para disefiar la RNA comprende ias
sgulentes etapas:

.. Una vez seleccionadas las vanables que dominan el comiportarmento del problema, se realizaron
stmulaciones numéricas con el MEF para generar un banco de datos de gran cobertura.

2. Elbanco de datos se utiliz6 para disefiar la arquitectura de la red neuronal, la cual consiste de cuatro
médulos. como se mdica esquematicamente en la Fig. 4.2. Cada médulo contempla una distribucidn
de puntos que conforman ya sea una deformada (movimientos del suslo o muro} o ¢l diagrama
mementos flexionantes.

TVoddoceRed NeuorEe ; Variables de salida
Vamde __bEx:avacm apuntalacas 1 AsertamiEios supericalas

an suelos blandos suelo veoino a 1a excavacion
' Expansiones del fordo de la
exeavacion
Cespiazamientos laterales ol
Lo de retencion
Momemos flexonantes del muro
de retencidn

£1g 4 2 Modelado de excavaciones apuntaladas con redes neuronales artificiales

Cabe hacer notar que los resultados obtemidos con el modelo neuronal seran, cuando mucho. de
czlidad equivalente a los obtenidos con el MEF, debido a que el disefio de la RNA se basa en los
sesultados producto de las simulaciones con el MEF. Sin embargo, e! modelo neuronal es una
cerramienta mas facil de usar, ya que cuando estd listo para producir, su empleo es muy sencilio v el
zempo de computo es minimo.

4.2.1 Variables del analisis

A continuacion se presentan las variables que intervienen en ef estudio. ademés del rango de
zrlicacion de cada vanable usada en el analisis mediante el Método de los Elemente Finitos {MEF).
Hzy dos t1pos de variables: de entrada y dependientes o de salida.

Variables de entrada
Se consideran cuatro tipos de variables de entrada (Fig. 4.3):
- Geometria: profundidad de empotramiento del muro, profundidad de excavacién y ancho medio de
excavacidn
- Condiciones miciales de esfuerzo, incluyendo cargas impuestas por estructuras zledadias
- Rigidez-flexibilidad del sistemz de soporte: rigidez del muro (espesor v largo), carga y
espaciamiento de los puntales v deformabihidad del suelo
- Resistencia no-drenadz al esfuerzo cortante del suelo (suelos blandos)

43



Modelado con Redes Neuronales Araficiales

Variables de saiida

e consideran cuatro variables de salidz (Fig. 4.3). las cuales se presentan en médulos:
- Desplazamientos horizontzles del muro
- Asentamientos en el suelo vecino a la excavacién
- Expansiones del fondo de excavacion

S P .
- Momentos flexionantes en el muro

......... LiwAlls

Sobrecarga q (kN'm}

- d Mure
>
L o
____________ . —_—
T e e \\ Desplazamiento MOATA
TR ' kor al h,
Ferata | "\ ) honzontal o
____________________ Asentamienios vk
Esmato 2 y
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, A N
Resistencia 2] Estrato 3 f P;itrirb‘ucmn
esfuerze | ) _‘ hneat de cargas -
cortante no Estrato 4 en los pumales
dremadadel Y
suelo Estrato § \ - h
7777777777777777777777 N,
Esratoe N s &
N
Fat
Expansiones
| "
5 | _ _
>

Fig 4.3 Variables que intervienen en el estudio

4.2.2 Variabies de entrada (datos)

Geometria de la excavacién

En este andlisis se considerd la profundidad maxima de excavacion H, el sermancho B. v 1z
profundidad de empotramiento final H;, ademés del espaciamiento entre puntales h,. Implicitamente
esta considerada la longitud del muro L = H + H,¢ v la profundidad de excavacion, h. que varia 2 Io
largo del proceso excavacion-apuntalamiento. La representacion fisica de las vanables anteriores se
muestra en la Fig. 4.3,

En excavaciones apuntalas tipicas de ia ciudad de México, estas variables caen dentro del
ntervalo de valores del mciso ; de la Tabla 4.1. Para el estudio se Propuso tener datos que extrapolen
los rangos antenores, pero la mayoria de ellos (80%), caen dentro del inciso 4. Un 20% de los datos
extrapolan las condiciones tipicas, inciso b

Tabla 4.1 Rango de las variables geométricas

Inciso Tipo de H B’H HD H b Datos
datos (m) {m) %
a ciudad de México 6-16 02-107 0Z-04 Z-3 80
b extrapolacién 16-24 [0-13704-10 3-5 20

Ei espaciamiento entre puntales (b)) en suelos blandos es muy importanie ya que afecta la ngidez
del sistema de soporte Hashash v Whattle (1996), y el procedimiento constructive. Ademas, recordando
que st el espaciamiento ultimo es mayor a 4 m se puede generar el pateo del muro.
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Condiciones iniciales de esfuerze

bn el estudio, Tas condiciones Inicales de esfuerzo se refieren primcipalmente a dos varables.
Nivel de Agua Fredtica (NAF) v el coeficiente de presién de tierra en reposo (K,). También se
contemplan sobrecargas superficiales que modifican las condiciones miciales de esfuerzo.

En el estudio el NAF varia de 0.0 230 m profundidad. El X, varfa de 6.3 a 0.7 (Ovando et al.
2000). v se mantiene constante con la profundidad.

La sobrecarga superficial es una variable adicional que trata de evaluar el efecte del peso de
edificios ¢ maquinaria (andlisis estitico) cercanas @ una excavacidn, Las variables son la carga por
unidad de longitud (g}, longitud de carga (A) v la distancia de la carga al paramento del muro (d}, ver
Fig. 4.3. Los rangos considerados para estas variables son:

Tabla 4 2 Rango de la sobrecarga superficial
q {xPa/m) A (mm) d (m}
0.0-130 0.0-50 0.0-49

Rigidez-flexibilidad del sistema de soporte

La ngidez del sistema de soporte estg determinada por las caracteristicas del suelo y del soporte
Dentro de las caracteristicas del suelo se encuentran el empue, el perfil estratigrafico y la
deformabilidad del suelo (1mplicitamente influye la resistencia no drenada al esfuerzo cortante). Las

caracteristicas del soporte :mplican el espesor y la longitud del muro y la carga en los puntales. En el
estudio las variables gue se toman en cuenta son:

A) Caracteristicas del suelo

a) Empuje de nierras en reposo (E,). Este empuwe depende de la profundidad del NAF v del
coeficiente de presién de tierras en reposo (K,). Adicionalmente, una sobrecarga superficial aumenta la
magmtud de E.. En este trabajo se unliza, tnicamente. un dragrama triangular (distribucién lineal). ver
Figs 3.8 v4.4.

b} Perfiles de suclo. Para el calculo de empuje se considers el perfil de suelo hasta la maxima
profundidad de excavacién (H maxima = 22 m). Se mancjaron 2 tipos de perfiles:
- Condicién homogénea (80% de los analisis). El empuje se estima considerando constantes las
siguientes variables, NAF en la superficie y peso voluméirico de 12.5 kN/m°.
- Capa superficial desecada (20%). El NAF se define entre 2.0 y 3.0 m de profundidad, la misma
profundidad de la capa seca, el peso volumétrico de esta capa seca superficial es de 14.0 XN/m” v
ios estratos subyacentes mantienen el peso volumétrico de 12.5 kN/m°. ver Fig. 4.5,

c) Deformabiiidad del suelo (E,). El médulo de deformabihidad de suelos blandos, se estima de
3G a 300 veces su resistencia al esfuerzo cortante bajo condiciones no drenadas, Mitchell {1993). En
este trabajo el cnterio fue considerar en todos los casos el médulo E, = 100 S, La variacion de S, con
la profundidad se describe mas adelante.

Bj Caracteristicas del soporte

a) La relacidn Carga en los puntalesEmpuje de reposc> (C/Eq) s¢ define como un cociente de
fuerzas horizontales. Esta relacidn es el resultado de Ia fuerza de resistencia de los puntales contra las
condiciones iniciales de esfuerzo y sobrecargas superficiales subsecuentes. La carga en los puntales
{C,) es una variable de analisis y disefio. Generalmente C, se calcula a partir del diagrama de empuye.
considerando una influencia vertical media como se muestra en la Fig. 4.4,
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Generaimente la relacion C/E, es acepable en el rango de 0.5 a 1.0, Rodriguez (1998).
cependiendo de la deformabilidad y resistencia al esfierzo cortante del suelo. Esto se debe a que iz
ngdez del sistema suelo-muro toma parte del empuje. Rodriguez presenta varios criterios de aplicar
carga: el lineal, constante con la profundidad v otres. Sin embargo, en este trabajo se considera la
asstribucién lineal como dnico criterto {Fig. 4.4) y CJ/E, variando entre 0.5 y 1.5.

b) El espesor del Muro (e). generzimente saria entre 0.3 m {minimo admusible por
reguerimientos constructivos) y 1.0 m dependiendo de la profundidad maxima de excavacién. En los
czjones del metro el espesor del muro es de 0.9 m, va cue al aumentar el peso del muro disminuven lzs
expansiones posteriores del suelo (emersién). En el analisis, el espesor del muro varia entre 0.40-1.00
m. ademas se consideraron constantes las siguientes propiedades dei muro:

- El' médulo de elasticidad del muro se estima como: E_=1xi0°/fc para fcenkgiom’ v E |
on/m’. Considerando un f'c =250 kg/em? mplica E_ = 1.6 x 10* MPa.

Mobdulo de deformabilidad E_= 1.6x 10° ViPa.
Relacion de Poisson v = 0.2
VY

Peso volumétrico =180 N/’

cn

Mure

. -
strato Distribuecidn bnea! de fa

carge er los plniales

Empuje ‘ateral
del suelo

Fig 44 Caracterisncas del scporte influsncia en cada puntal y distribucion de carga lneal

Resistencia al esfuerzo cortante del suelo

La resistencia al esfuerzo cortante def suclo bajo condiciones no-drenadas (S Jeonrespecto ala
profundidad se muestra graficamente en la Fig. 4.5. Se consideran tres criterios:

Condicién homogénea (linca puntada de la Fig. 4.5). El suelo no presente costra superficial n1 capa

dura protunda; es decir, se considerd un estrato de suelo homogéneo como en la zona virgen del
lago y S, se estima con respecto a la profund:dad de la siguiente manera:

S, =Cyp +aoy

“wn €8 la resistencia al esfuerzo cortante del suelo cerca de la superficie o ¢l valor de S, en la
* superficie del terreno. En el estudio Cop varia de 15.0-40.0 kPa (1.5 a 4 ton/ m?), o variade 0.0 a

0.65 y ', depende de las condiciones iniciales de esfuerzo (NAF y ).
y €sun coeficiente que para suelos blandos con indice de liquidez ( mL} entre 0.5-4.0 varia entre 9.1-

0.3%, Mitchell (1993). El ©; ={0%-0,)/P =(contenidc de agua - limute pldstico)/indice plastico.
5 es el esfuerzo vertical efectivo a la profundidad z.
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b) EI suelo presenta costra superficial ¥ capa dura profunda. En este case se considera un perfil de S,
como ¢l mostrado en 1a Fig. 4.5 (linea continua). En la figura se nota que la costra superficial y la

capa dura tienen una resistencia promedio S, y S, respectivamente, y que la resistencia del sueio
mtermedio se define como en el casc anterior, criterio a. Para el andlisis se toman como v

1 ~1
OITAN COMO Varianies ci

espesor Y la resistencia de la costra superficial (Ees ¥ S..o) v €l espesor, resistencia y profundidad de
la capa dura (E 4, S,y ¥ Zoo). El rango de estas varizbles se muestra en ta Tabla.4.3.

Tabla 4.3 Rango de las variables de las capas resistentes

Costra Capa dura
superficial profunda
Ev:s 5ucs Ecd S_ucd ch ch : 1:'[ma\
{m} (kPa) {(m} {kPa) (my) -
L 20-3.0 13.0-2200 ! 20-60 l 300-4200 7T 200-600 T.8-33

¢} Un tercer criterio es en aigunos casos no considerar costra s

uperficial, pero capa dura si. En otros
casos el criterio es inverso.

Su=c g

sup M

16.0

30.0 }
. 3 %A =
: L .
40.0

Capa seca Esmato Capa dura
>>§§(( superficial g arcilloso i_\f{ profunda

Fig 4.5 Perfiles de resistencia no drenada al corte Su:
condicion homogénea (linea punteada) v con capa seca superficial y capa dura profunda
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4.2.3 Variables de salida (respuestas)

Para complementar Ia notacién usada en el presente estudio se describen las variables de sahda

que contemnpla el modelo de excavaciones apuntaladas en suelos blandos aplicando redes neuronales
artificiales. En la Fig. 4.6 se 1lusiran las deformadas y el diagrama de momentos flexionantes, gue se
describen de ia sigmente manera;

dyexpan, cm

Akdid Ui

Expansiones del fondo de la excavacion en cada incremento de excavacion h, dyexpan: su valor
méximo s¢ define como dyexpan mex, que regularmente ocurre en dx/B = i, ver Fig. 4.6-a.
Asentarmientos del suelo vecino a la excavacién. dyasen: su valor méximo se define como diasen
max. (s¢ maneja Gnicamente su magmtud v se considera verticalmente hacia abajo). Ei valor
méxime s¢ localiza 2 una distancia horizontal de aproximadamente dx = 2.5H. En la F1g. 4.6-b se
puede observar el ascenso del muro, el cual se debe tener presente, Pero no se maneja en e} analisig
de variables.

Desplazam:entos laterales del muro, dxlat; su valor méximo se define como dxlat max {¢ste puede
ocurrir en cualquier punto de la longitud del muro o en sus extremos como se describib en el
subcapitulo 3.4.1). La forma de deformarse el muro se debe prmcipalmente al tipo de empuje
{activo o pasivo), ver Fig. 4.6-c.

Momentos fiexionantes del muro, My: y su valor méximo se define como My max (éste es Hegativo
st la magnitud de la carga en los puntales produce un CMPUIE Herive O POSILIVO s1 el empuge es
pasivo. ver Fig. 4.6-c).

(b}

- %]
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dyasen, cm
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= > 30 4
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-80 i H L ' ; 1 _ !
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fig 4.6 Deformadas y diagramas de momentos flexionantes tipicas
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4.3 ANALISIS DE LA BASE DE DATOS

El presenie subcapitulo tiene principalmente dos propésitos: 1) obtener la sensibilidad requerida
le la relacién entracas-sahidas para definir adecuadamente el modelo neuronal, v 2) Propercionar un
TIter10 preparativo que proporcrone la magmitud de la carga en los puntales v su separacién (ver
subcapitulo 4.5)

El modelo neuronal perrmite estimar Ias deformadas y diagramas de momentos flexionantes. pero
equiere que los datos que se le proporcionen sean congruentes. Por lo que el método preparativo
stablece. con base a las caracteristicas del perfil de resistencia al corte no-drenada del suelo v la
rofundidad de excavacién, los parémetros de soporte miciales gque con el modelo neuronal se
omplementaran.

Algunas relaciones importantes se presentan en Rodriguez 1998, v aqui se complementan. El
inalisis de la base de datos contesta principalmente las sigmentes preguntas:
~ (Ddnde se presentan el dyexpan max v el dyasen max, v qué variables de entrada son las que més
los mfluyen?
.De qué orden de magmiud son el dyexpan max, el ¢vasen max, dxlat max v el My max, y como se
pueden reducir”?

1.3.1 Resistencia al esfuerze cortante del suelo

Resistencia ai esfuerzo cortante del sueio de ia base la excavacién, S

kn el comportamiento general de una excavacion apuntalada la resistencia al esfuerzo cortanie
fel suelo de la base de la excavacion, a la profundidad h, es una vanable importante. Influye en los
novimientos del suelo y del muro y en el diagrama de momentos flexionantes. En las gréficas de la
1g. 4.7 se muestra la relacion resistencia no-drenada al! cortante de la base de Ia excavacion
1ormahizada con el esfuerzo vertical en ese musmo punto. S ., para cada profundidad h contra cada
no de los movimientos maximos (dyexpan max, Fig. 4.7-2; dyasen max, Fig. 4.7-b v dxlat max.
1g. 4.7-¢) y el momento flexionante maximo del muro. My max (positive v negativo) Fig. 4.7-d.

De las graficas de la Fig. 4.7 se puede observar que pare cuando S 5 <0.30. en la excavacion se
resentan grandes movimientos que producen también grandes momentos flexionantes. Diferencias en
a forma de deflectarse el mure son reflejadas en el maximo momento flexionante (empuje pasivo o
ictivo). Aungue la falla estructural del mure no se considera en el analisis, el momento flexionante
\itimo para un muro diafragma de concreto fuertemente reforzado de espesor medio de 0.90 m es de
000 a 2000 KN-m/m, Hashash y Whattle (1996). Para cuando la relacion 0.15<S /5 <02 los
nomentos flexionantes maximos son mayores a +1000 kN-m/m, que posiblemente causen la falla del
nuro mdependientemente del mecanismo de falia del suclo.

Resistenciz 2l esfuerzo cortante de la capa superficial seca y capa dura profunda

En las graftcas de ta F1g. 4.8 se muestra de manera general la intfluencia de cada una de estas dos
apas considerando las demas variables constantes. Se manejan cuatre tpos de andlisis: hm, perfil
10mogéneo; ¢s, con capa superficial desecada; cp, con capa profunda dura; y cs—cp considera el efecto
le las dos capas.

En los graficos de la Fig. 4.8-a y b, se muestra la infiuencia de la capa superficial desecada y
apa profunda, respectivamente, en la deformada de los desplazamientos laterales y en el diagrama de
nomentos flexionantes del muro {dxiat v My, Figs. 4.8-a1 y bl}. Ademas, se detaila la variacién de los
Ixlat, Figs. 4.8-a2 vy b2 v de los My, Figs. 4.8-a3 y b3. La condicidn z/L=( se refiere a la cabeza del
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muro, Z/L=1 al pie del mismo, z/L=0.07 0 z=1.7m se refiere ai primer estrato y z1.=0.67 0 Z/L=0.87 se
refiere a los Uitimos estratos con referencia a la longitud del muro (L), empotramiento.

La influencia de ambas capas duras en las éxpansiones y asentamientos maximos del suelo
{(dyexpan max y dyasen max) se muestra en los graficos de la Fig. 4.8-c, donde se grafica el cociente

Z_/h {profundidad de la capa dura /profuncdidad de excavacién) para relacionar la influencia de Iz capa
profunda y h para la influencia de la capa superficial.

£
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Fig. 4.7 Influencia de S en el proceso excavacion-apuntalamiento
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En los analisis de las capas resistentes, el espesor de cada capa es constante ¥ su S, se modificd
por el de la condicién homogénea cuando asi se requiné, las demés caracteristicas de los analisis son-

H=220mB=150m Hy=60m.(h=3.575,11.5, 155,19
CEy=1.0,8, =32+ 030", (homogéneo}, e =08 m, Ko= 0 4y
Capa superficial desecada. cspesor =35 my 85, =200 kPa vy,
Capa dura profunda: espesor =44 my S, = 200 kPa

5y220m),Z,=400m

I3 81 oA"Y N

A
J 7
Z AF & 0 m,

El efecto de estas dos capas resistentes se puede separar en asentamientos ¥ €XDPansiones por un
lado. y desplazamientos laterales y sus momentos flex:onantes del muro, por el otro. Con base en las
graficas de la Fig. 4.8 y comparando con la condicién homogénea, hm, se puede concluir que:

- dyexpan max y dyasen max (ver Fig. 4.8-¢):

La capa dura profunda tiende a reducir la magnitud de estos movimientos atin cuando ésia se
encuentre a mas de 8 h, v el efecto aumenta a medida que la relacidn Z/h disminuye. Su efecto es mas
notable que el que produce la capa superficial. La capa seca superficial mfluye sélo en la primera
etapa de excavacidn-apuntalamento (Zo/h = 9.1 0 h = 3.5 m), y esta pequefia diferencia disminuve
conforme la excavacién avanza. La influencia de las dos capas en dyasen max y dyexpan max es la
suma de los dos efectos comentados arriba.

- dxlar y My (ver Figs. 4.8-a v b):

La capa superficial desecada (¢s) imphca un efecto local, la mayor resistencia de la capa
superficial en comparacién con los subestratos, hace que el empuje sea menor en la superficie, y por lo
mismo se generen momentos flexionantes activos de mayor magritud en la cabeza del muro EJ
ejemplo presentado en la Fig. 4.8-al, muestra la forma en que afecta esta capa los dxlat y My La
Fig. 4.8-a2 muestra la variacion de los dxlat max del muro en superficie (z= 0 m), v la Fig. 4.8-a3 1
variacion de My max para la mutad del estrato resistente (a z=17 m o 2/L = 0.07). Con referencia a la
Fig. 4.8-ai ¢l efecto local cerca de la superficie en los dxlat y My modifica un poco ambas curvas a
mayor profundidad. Con base a las Figs. 4.8-a2 y a3, la influencia de la capa superficial se presenta
desde la primera etapa de excavacién (h = 3.5 m), hasta la ultima ¢h = 22 m); a mayor profundidad de
excavacion el efecto se amplia. Ademas, en este gjemplo y para profundidades de mas de 15 m, debido
a la relacion de cargas horizontales C,/E, se presenta empuje pasivo (dxlat negativo) en la cabeza del
muro para la condic1on homogeénea, hm; sin embargo, al estar presente la capa superficial el empuje
pasivo se reduce hasta casl desaparecer y por lo mismo el momento negativo en esa zona amplia su
magnitud.

La capa dura profunda (cp) modifica més ampliamente los desplazamientos laterales del muro y
su diagrama de momentos flexronantes en comparacién con la capa superficial. Su efecto empieza
desde las etapas imciales de excavacion (Z/h = 7) y cobra mas importancia cuando Z/'h < 2. En el
gjemplo de la Fig. 4.8-b, la alta resistencia de esta capa profunda hace que se comporte pasivamente
una mayor jongitud en la parte superior del muro, en comparacion con la condicion homogénea. Otro
efecto se aprecia en ¢l diagrama de momentos flexionantes, el cual es casi nulo en su parte superior 3
o se presenta el momente positivo en z/L = 0.67; aunque, €] momento en la pata del mure aumenta

significativamente (en z/L = 0.87). En las Figs. 4.8-b2 v b3 se muestra lo comentado anteriormente.
Capa seca y capa profunda. El resuitado de tener ambas capas resistentes es disminuir
sustancialmente la magmtud de dxiat y aumentar My max, como resultado de la superposicidn de los
efectos descritos en los dos puntos anteriores.
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dxlat y My
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4.3.2 Geomeiria

Semiancho, B

El senuancho influye marcadamente en las magnitudes de los movimentos v de los My, pero no
modifican su distnbucion o forma. En un ejemplo ilustrative del proceso de excavacion—
apuntalamiento, se¢ considera como Unica vanable a B, unz longitud de muro L = 21 m. un perfil
homogéneo y el nivel fredtico en la superficie (Z.: = 0), las demas caracteristicas son:

! 4 S, |
H v [h] 1 B 3 homogéneo ' CoEq | Hy Zo Ko ¢
(m) L ® Py - L m ) m) ()
18(3,6,9,121518] | 5,18,27 | 30+ 0455, 0800 | 3.0 5/.0 06 07

En los graficos de la Fig. 4.9 se observa la influencia de B en los dyasen max. dvexpan max.
dxiat max y My max. En estos graficos las ordenadas corresponden a unz normalizacién que muestra
la relacion de los movimientos y momentos con respecto z la profundidad de excavacion en em/m
(dvasen max/h, dyexpan max/h, y dxlat max/h} y kN-mymvm (My max/h). En general, para el ¢jemplo
elegido se observan tres comportamientos:

- dxlat max y dyasen max: Las relaciones (dyasen maxh. Fig. 4.9-a) y (dxlat max'h. Fig. 4.9-b)
tenden a disminuir durante el proceso de excavacién, por que aumentan mas la magmitud de k que
los movimientos maximos en el suelo, aunque la magnitud de estos dos movimientos crecen al
aumentar h y B. Lo anterjor se observa en la proporcion creciente, que a su vez s constante, que
guardan enfre si cada linea para diferentes valores de B.

- dyexpan max: La relacion dyexpan/h (Fig. 4.9-a) tiende a dismunuir durante el proceso de
excavacion, aunque las expansiones crecen cuando h aumenta. Cuando B aumenta la magmitud de
las expansiones maximas tiende a dismnwr, esto se observa para B=27 m. De lo antenior se puede
concluir que para este caso, el semiancho B gue produce las méximas expansiones se encuentra
entre B= 18y 27 m{entre B/ H=1y 1.5}

- My max: En la Fig. 4.9-a, se muestra el My para cuando z'L. = 0.67 (z = 14 m donde se produce el
+My max, pasivo}. Se observa que para h < 12 m, el My (activo) es menor cuando B =9 m y mavor
para B = 27 m. Pero cuando k > 12 m, esta relacidn se invierte y vuelve a cambiar su tendencia
cuando el momento pasa de activo (- My max) a pasivo (—My max). Este fendmeno es debido a los
pequerfios cambios de magnitud de dxlat max.

5 3 -

! L

;1 @ —w_B=9m 2.

4 :

a -

= 1 £ E (

.3l B

+ £z
% | = e ,
g 21 > I '
E > 5 .
= }_%27 ;

i £EE .

= ‘

L g !»

0 = -l
o 5 10 15 20 ol 5 10 5 2

hm

Fig. 4 9 Influencia de B en los movimientos del suelo
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Profundidad de excavacién. h

Esta variable es la mas importante en cuanto 2 la geometria, influye en la magnitud de los
movimientos del suelo y los momentos flexionantes. En las graficas de la Fig. 4.10 se muestran todos
los datos disponibles del andlisis del proceso excavacidn-apuntalamiento, los puntos gue sobresalen de
la tendencia generai (encerrados por las elipses), magnitudes mayores de movimientos y momentos

flexionantes. pertenecen z la relacién 6.15 < §/o, < 0.2 con relaciones Cy/Eo 2 1 que es unz condicidn
critica. Los graficos de la Fig. 4.10 dan una idea clara del orden de magnitud de las vanables de salide
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Frg 410 Influencia de h, en el proceso excavacién-apuntalamiento

Longitud de empotramiento H, v lonoitud de empotramiento final H,;

Debido a que [a longitud de empotramiento H, decrece durante un proceso excavacidn—
apuntalamiento, su efecto sobre las vanables de salida es opuesto al que produce la profundidad de
excavacion h, la cual crece durante la excavacion {(ver Fig. 4.10). Ahora, considerando como Unica
variable a la longitud de empotramiento final Hyr = 3, 5, 7 m para H = 18 m, y tomando como base
Hpr= 7 m se tienen los siguienies resultados:
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- No se modifican significativamente 1a magnitud de los movimientos miximos m de los momentos
tlexionantes méximos. Se tienen los siguientes porcentajes de variacion para 13 condicidn final de
maxima profundidad de excavacion H= 18.0 m:

Hpe Cambio en % de (dmov y My) max con respecto a Hy=70m !
m dyexpan max | dyesemmex | dxlatmex | My max l
30 6.3 { 0.9 | 31 | 9.9 ;
5 3.1 | 0.3 i 1.5 | 7.0 |

4.3.3_ Rigidez-flexibilidad del sistema de soporte

Relacion carga en los puntales/empuje de reposo, C/E,

La relacidn C,E, es ampliamente analizada en Rodriguez (1998); sin embargo. la forma en
cdmo aplica la carga en los puntales es con base a la siguiente relacion empirica’ los puntales
superficiales tienen la mutad de la carga de los profundos, y la relacion C,/E, se mantiene globalmente.
En el presente estudio se calcula la carga en los puniales como se muestra en la Fig. 4.4, la que se
mantiene desde el primer puntal superficial hasta el mas profunde.

El efecto de la relacién Cy/Eq con base a una distribucion de carga lineal, Fig. 4.4, se muestra en
fa Fig. 4.11. Esta tltima figura muestra los movimientos y momentos flexionantes para la maxima
profundidad de excavacidn, H. Los valores de las principales variables se presentan en el recuadro
superior, un dato adicional es B=10 m para todos los casos. Cabe hacer notar la magnitud pequefia de

los movimientos para los dos casos mostrados de H = 20 y 22 m con una relacién minmma SJ/c, = 0.2.

La influencia de C/E, en los asentarmentos superficiales v expansiones del fondo no es
importante (Fig. 4.11-a), pero en cuanto a los desplazamientos laterales v momentos flexionantes s1 lo
es {Figs. 4.11-b v ¢). Con referencia a los ¢jemplos mostrados en ia Fig. 4.11-¢. cuando la relacién
CyEy =1 en la distribucidn de momentos flexionantes se presenta un momento pasivo (positivo) de
gran magnitud. Para la relacién C/Eo = 0.57 se presenta un momento activo (neganvo) mbién de
gran magnitud. Sin embargo, para la relacion C/E; = 0.8 de ambos procesos de excavacidn-
apuntalamiento, bajo las caracteristicas de resistencia no-drenada de! suelo y gran profundidad.
presenta la mejor dismbucidn final tanfo de desplazamientos laterales como de momenios flexionantes,

Observando en detalle el proceso de excavacidn-apuntalamiento para el caso de H = 22 m, como
lo muestra la Fig. 4.12, donde la carga aplicada se muestra en el recuadro superior. Se pueden discunir
dos aspectos mmportantes de esta figura:

1. En la gréfica superior se muestra la vaniacion de la expansién maxima v del asentamiento maximo.
En ambos casos, el cambio en la magnitud de la carga en los puntales medido por la relacién C,/Eq
(de 0.666 a 1.0). modifica muy poco la magmitud del movimiento méximo (dyexpan o dyasen) en
las primeras 4 etapas de excavacidn (hasta h = 15.0 m). Después de h = 15.0 m. al aumentar la
refacion Cp/E, disminuyen los movimientos (12% en expansiones méximas y 54% en asentamientos
maximos para U, Fy = 1.0 comparado con 0.666) debido a! incremento, en 1z profundidad, en 1z
resistencia y rigidez del suelo.
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Fig 4 11 Influencia de la relacidon C,/E; en el proceso de excavacion-apuntalamiento
(erapd final de excavacior H)

2. En las graficas de la Fig. 4.12 también se muestran los desplazamientos laterales y momentos
tlexionantes para diferentes etapas de excavacién (Fig. 4.12-2) v apuntalamiento (Fig. 4.12-b) por
separado; aunque la etapa de final de excavacién (definida por la linea continua sin simbolos en los
graficos de la Fig. 4.12-a) muestra la buena distribucién discutida antenormente. Durante el proceso
excavacion-apuntaiamento se presentan magnitudes mayores de ambas variables en comparacion
cen h = 22 m. Por gjemplo, en h = 183 m (en comparacién con h = 22 m) se presentan un
mecanismo de deformarse cuando se excava (Fig. 4.12-a) v otro cuando se apuntala (Fig. 4.11-b).
ambos con magnitudes importantes. los valores maximos que se presentan son:

h I dxlat max, cvm My max, kN-m/m :
(m) : exca apua exca . apun |
183 193 150 ° -800 | 500-160% |
22.0 230 | 200,-310% |

* presentado en el empotramuento del muro

f.a distmbucion de cargas para la relacién C/E; = 0.8 varia dramaticamente en cada etapa de
excavacién (E) v apuntalamiento (A), como se muestra a continuacion:

Lrapa. excavacién (E} v apuntalamiento {A)

F 4 E 1 E A L 4 3 A 3
12 304 3 6 - 8 9 1011
h(m) 330 330 720 20 1090 1090 146 146 183 182 920

C,(10'kKNim) [0.00 1260 12.60 360C 3600 71.50 715 1191 1181 213.0 2130
Eo(10'KN/m) [6.74  6.74 28.51 2851 65.35 6535 117.24 117.24 184.19 184.19 266.20
C. L, 000 1.87 044 1206 035 1.09 c.el 102 0.63 116 0.80

Para reducir la variacién se necesita reducir el espaciamiento entre puntales, h,.
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£1g 4 12 Detalles de la influencia de relacion C/E,; = 1.8 en el proceso excavacion v apunialamienio

Lspaciamiento entre puntales, b

Se escogieron tres ejemplos donde se varia h. Unicamente como se muestran en el recuadro
superior de la Fig. 4.13. Las suposiciones A, B y C tienen un h, promedio de 3.67. 3.14 v 367
respectivamente. Las demas caracteristicas son;

H=220m,B8=100m, Hy=105m, C/E,=0.8,
Perfil homogéneo: S, (kPa}=30+045c",,e=0.8m, yK,=04
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El espaciamiento entre puntales h, no influye en la deformada de las expansiones vy modifica

insignificativamente el dyexpan max. Para ¢l rango de 3 < (k, promedio) > 5, el dyexpan max aumenta
un 5% al aumentar h,

El efecto que uene h; en los dyasen, en los dxlat v en los My, se muestra en los graficos de la

Fig. 4.13 para la méxima profundidad de excavacion (H). La mnfluencia de h; es:

Modifica ia longitud (dx/H)} donde se presenta el maximo asentamiento superficial pero no su
magnitud maxima, Fig. 4.13-a.

Al reducir ¢l hy de 1z iltima etapa se presenta una mejor distribucidn en el diagrama de My. aunque
los desplazamientos laterales no se modifican sustancialmente, esto se observa al comparar las
cond:ciones A y B con C de Ia Fig. 4.13-b, Los datos de esta comparacién son:

Condicién | b, promedio,m | h, final, m ~MyenzL =07, 10'kN-mm

! |
A 567 | 37 ] 783
B . 3.14 36 71.0
c | 3.67 ‘ 29 | 67.5

Aunqgue, el h; promedio de la condicién B es menor que el de C. en esta tltima condicidn se
presenta el menor espaciamiento final de las tres condiciones, el menor momento active =My en
zL = 0.7) y una mejor distribucién. Ademas, la condicién B mmplica una etapa adicional
excavacion-apuntalamiento.

10
i 1 A .
: —~— A H=220m ] Londicion h, m
5 ~ B ] _
A(367) 3353737373737
£ —=-C -
€ 0} B{3.14) 33,31,31.31,3.1.31,3.0
§ | C(367) 35,39,39.39,30 29
g 5 i 3
&
.10 3
(a)
-15
5 4 -3 2 -1 0
duH
= ,
dxiat
£
=B
22 o0 |
o
B
E |
L=325m
e A h=220m
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-80
o 02 04 08 ca 1
zZL.m

Fig. 4 13 Influencia del espaciamiento entre puntales h, (iltima elapa de excavacion)
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Rigidez del muro, E L, y deformabitidad del suelo, E,

Lz ngidez del sistema apuntalamiento-muro fue recientemente analizada en Addenbrooke et al.
(2000}, quienes utilizan un nimero de flexibilidad del sistema de soporte, defimdo como A=E_1. hip

Annda I Sormo A mea b e

donde A, 5 ¢l SSpatiamiento promedio enme puntaies que es similar a) propuesto por Rowe (1932),

p=L" E_I donde L es la longitud de! muro; v al propucsto por Clough et al. {1989) ps=E, I/v h!
donde v, es el peso volumétrico del agua.

En el trabajo de Addenbrooke et al. (2000) se anaiizan vanos sistemas de soporte, gue incluyen
elementos estructurales muy flexibles (tablestacas soldadas) hasta muy rigidos como los muros
diafragma de 1.0 m de espesor, para soportar una excavacion profunda no-drenada en arciilas rigidas.
Ademas, se analizan los efectos de diferentes relaciones de esfuerzo (Ko vy la rigndez de los puntales.
Con base al numero de flexibilidad (A), concluyen que a medida que éste crece logaritmicamente los
Cesplazamientos laterales méximos del muro y los asentamienios maximos de suelo vecino decrecen.

Aunque el nimero de flexibilidad (A) correlaciona bien los movimientos, los resultados son para
arciilas rigidas en las que K, varia entre 0.75 y 2.0.

En el presente estudio se consideran sélo muros diafragma de diferente espesor {e). donde el

médulo de deformabilidad se esumé con E,, =1x10°Vf'c para fic en kg/em® v E en tom’, y el
momento de mercia se calculd con I = (e7/12). De lo anterior, para todos los andlisis el médulo de
deformabihdad es constante y tnicamente varfa e} espesor del muro. En la Fig. 4.14 se muestran los

resultados comparando el ntmero de flexibilidad (A) con dos factores de flexibihidad empiricos
(adimensionales) que se proponen:

Rz = [ (E/En)(We){(1-u7)/(1-v7)} 1200
* = [ {E/Em)(hep/e)} {(1-07)/(1-0,)) 1200

Donde h profundidad de excavacidn
hy espaciamiento promedio entre puniales
e espesor del muro

Eny Es modulo de deformabilidad del muro y del suelo, respectivamente ¥
v’y L, relacidn de Poisson del muro (0.2) y del suelo (0.49), respectivamente

Ambos factores consideran las caracteristicas de deformabilidad del muro y del suelo. la dnica
diferencia entre ambos es el uso de h o de hy,. En la Fig. 4.14 se observa que ambos factores
correlacionan bien los movimientos maximos y que su magnitud no implica el uso de logaritmos. Los
graficos en esta figura corresponden a la méxima profundidad de excavacion H de un analisis con las
siguientes caracteristicas:

Perfil homogéneo S, = 2.5 + 0.156", y E, = 100 S,, NAF en la superficie, K, =05.h, =32 m
(constante), CyEg =13, H=16m B=16my Hy=4mve=0607 08 0.9m.
Los resultados corresponden a valores criticos con relacién S /o, = 0.16 y C,/E; muy grande.

E! factor de Rz correlaciona mejor (por su mayor amplitud del rango de valores) gue Rz* v este
Gitimo se presenta solo como un factor de comparacion.
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Fig 4 14 Influencia de la migidez del muro y lu deformabilidad del suelo. factores R=y Rz*

En las graficas a la izquierda de la Fig. 4.15 se presenta la forma como se deflecta el muro y los
momentos flexionantes del andlisis mencionado arriba, correspondientes a los resultzdos de la primera
etapa de excavacion sin aplicar el primer mivel de puntales (h = 3.2 m). Se observa que al aumentar el
espesor def muro se deflecta menos el muro, y su movimiento se asemeja mas al movimento de un
cuerpo rigido; por lo mismo, los momentos flexionantes son de mayor magnitud, aunque la forma del
diagrama de momentos se conserva. En estas figuras también se observa que hay gran variacion en la
magnitud de dxlat en la cabeza del muro, z/L = 0, y que sus valores son de magnitud importanie aun en

£sia primera etapa.

En tas graficas a la derecha de la Fig. 4.15 se muestra la variacién de los dxlatenz=0 m y el
My max del diagrama de momentos correspondiente, para la primera etapa de excavacldn sin
apuntalammento de & casos mcluyendo al arriba mencionado (caso 5). Las caracteristicas de ngidez de
los sistemas muro-suelo son:

i Caso | e ho=h E.

- {m) P m) L (kKNm2)

1 16.5,07,09 20 1563
2 105,06,08 25 1570
3 106,07,08 3.0 2528
4 107,08.09 35 3533
3 106,07,08,0% 1 32 | 2530
6 10.5,07,09 30 | 3084
7 10.7,08,09 3.0 ¢ 3075
8 10.7,0809 | 25 3098
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Con base en los grificos a la derecha de la Fig. £.15, se puede concluir que los dxlat en z=0 m
presentan un efecto contrario con respecto a los dxlat max (Fig. 4.14), debido 2 la forma de deflectarse
det muro. En la cabeza del muro a menor espesor de éste (e) se desplaza honzontalmente menos. pero
el dxlat max es mayor que el presentado POT Ul Muro ¢on €spesor mayor. ‘

En ambos casos, losdxlatenz =0 m v los My max aumentan sug magnitudes, al anmentar e}
espesor del muro o disminuir el factor Rz, para la etapa inicial de excavacion.

‘ i : dxat max
= 5 ‘ e ® .
"E e — ) Mr—ﬁr—u-l@-a—.w__
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s ;i o \ Caso
:E i —-1
sf | T se, o
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Fig 413 Influencia en la etapa nicial de excavacidn sin apuntalamiento (h=h.,=3.2 m)

Otra forma de apreciar la influencia de! espesor del muro o de! factor Rz en los dxlar y los My,
es considerar todo el proceso de excavacion, ver Fig. 4.16. En los graficos de esta figura se muestran
dos ejemplos; uno es descrito armba para H = 16.0 mvelotrocon H=18.0 m que tiene las siguientes
caracteristicas:

Perfil homogéneo S, =3.0 + 0.45¢", vy E, = 106 S,, NAF en l2 superficie, Ky = 0.6, h, = 3.0m
(constante), Cy/E; =08, H=18m, B=27my Hy=3mye=035 07 09m.
Los resultados corresponden a valores tipicos de S./o, > 0.20 y C/E; promedio.

En los grificos se aprecian curvas para diferentes espesores de muro (e), durante el proceso de
excavacion (h) contra dxlaten z = 0 y My max. En ¢l giemplo de la izquierda, para H = 16 m. la
influencia del espesor del muro se ve mimrmzada por la gran magnrud de carga en los puntales
{relacién C/Eq = 1.3, ejemplo unoc); sin embargo, ¢l dxlaten z =0 y ¢l My max es menor en magnitud
para el espesor menor (¢ = 0.6). Domina la influencia de Cy/E, con respecto al espesor del muro e.

61



Modelado con Redes Neuronales Artificiales

Para el segundo ejemplo, los grificos a lade derecho de la Fig. 4.16, muestra la influencia del
espesor del muro para condiciones tipicas. Los dxlat en z = 0 y los My max se incrementan al
incrementar el espesor. debido a la forma de deflectarse del muro {como se describié atras); sin
embargo, os momentos actrvos (-My max) presentan mayor vanabilidad con el espesor del mure, Un
aspecto importanie en los dxlaten z = 0 es que se presenta un comportamiento “pasive” aun cuando
sus valores son positivos, de acuerdo al marce de referencia que se ha utilizando, ef cual se manifiesta
por una disminucidn en la magnitud.

1@}— NM
.i ‘

= 10 p— &0

i ; ~—06 |
s =07 |

cm
~ >
B
&
b
0, om

=08

Udatenz
8
!
~
dudatenz

My max, kN-m/m

My mayx, kN-m/m

Fig 416 Influencia dei espesor del muro (e) en todo el proceso de excavacion

4.3.4 Condiciones iniciales de esfuerzo

Coeficiente de presién de tierra en reposo, Ky

En el trabajo de Addenbrooke et al. (2000), también se analiza l2 mfluencia de! Ko; sin erabargo.
su rango de vanacion es grande (de 0.75 a 2.0) comparada con la que s¢ esperaria encontrar en la
ciudad de Mexico. Addenbrooke et al. demuestran que 2] aumentar el valor de K, disminuyen los
asentamsentos maximos del suelo vecino y los desplazamentos laterales del muro, para un mcremento
tineal de 1z suma de carga en los puntales con respecto al K.

En este rabajo se observd que la influencia de K, tiene mas importancia cuardo se presentan
grandes zonas plastificadas, cuando la relacién S/, < 0.25. El efecto de K, en los movimientos de}
suelo (dyasen max y dyexpan max), se presenta en la grafica superior de la Fig. 4.17, se observa que al
crecer el valor de K; (de 0.3 a 0.7) aumentan estos movimientos, aungue sc¢ conserve la
correspondencia lineal entre Ky y la suma de carga en los puntales (C,) a la profundidad de excavacion
h. Esta tendencia obedece a un aumento del empuje sobre el muro por el incremento del valor de K.
Sin embargo, esta tendencia no continua indefimdamente y en algin valor critico se revierte va que
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para valores de Ky > 0.75 se produce un meremento en la rigidez inicial del suelo gque implica

preconsolidacidn y disminucién de los desplazamientos del suelo, come lo demuestra Addenbrooke et
al. (2000).

Observando los asentamientos maximos en la grafica superior de 1a Fig. 4.17, se puede concluir
que para fines précticos, los dyvasen max son independientes de Ko, al menos en el intervalo de Ko de
0.3z20.7.
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Fig 417 Influencia de Ky en los movimientos del sueio

Se selecciond un ejemplo tustrativo para observar la mfluencia de Ky en los desplazamientos
laterales y momentos flexionantes del muro durante el procesc de excavacién El ejemplo tiene lag
sigulentes caracteristicas;

H=20m B=15myH;=4m. h=3.0,64,9.58, 132,:166,200m.e=08m
Perfil homogéneo: S, =30+ 0.40c",, NAFenla superficie. C/Ey = 0.666 vy K, = 0.3.035.0.7

Con respecto a dxlat max y My max, la influencia de K, presenta el mismo comportamiento que
el crtado arriba para movimientos del suelo, al incrementar el valor de K, se mcrementan ios valores de
los dxlat max y los My max. En cuanto a los My max el comportamiento mostrado es similar al
reportado por Addenbrooke et al. Lo anterior se puede observar en la Fig. 4.18 con las caracteristicas
del ejemplo cirado arriba,

Sobrecargs superficial P.LAvD

La sobrecarga superficial influye muy poco en la magnitud y distribucion de las variables de
salida: tanto de desplazamientos laterales y momentos flexionantes del muro ¥ en los movim:entos del
suglo. La influencia de la sobrecarga se considera en una sola vanable sin dimensiones que mvolucra
un problema de deformacién plana:

Se =PA/ (2C,,D)
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Fig 4 18 influencia de K, en los desplazamientos laterales Y momenics en el muro de retencion

donde P es la carga por umdad de longitud,
A es la longitud de carga,
D es la distancia de la sobrecarga al paramento de 1a excavacion v,
Csw €s la resistencia no drenada al esfuerzo cortante en a superficie.

Para valorar la mfluencia de Sc se analiza un eremplo con las siguientes caracteristicas:

H=20mB=15my Hy=6m,h=30, 64, 6.8 13.2, 16.6, 20.0 me=08m
Perfil homogéneo: S, =3.0 +0.40c",, NAF en la superficie, Cp Eq = 0.666 y K, = 0.3

Enla Fig. 4.19 se muestran los resultados de este ¢jemplo, para movimientos maximos del suelo.
y desplazamientos laterales maximos y momentos flexionantes maximos del muro. Para cada vanable
de salida, se grafica la magnitud de la sobrecarga valorada por Sc contra cada una de las cuatro salidas.
defimidas por Iz diferencia entre tener sobrecarga v no tenerla. Un eyemple de la nomenclatura antenor
para desplazanuentos laterales es: (dxlats. — dxlats.)max, que es la diferencia entre dxlat max
considerando sobrecarga superficial menos dxlat max sin sobrecarga.

Para el ejemplo citado, la influencia de Sc en las dyexpan max se puede medir con una
diferencia maxima de .2 cm, Fig. 4.19-a; en los dyasen max hay una diferencia méxima de 0.25 ¢m
(F1g. 4.19-b), aunque la sobrecarga superficial afecta directamente los asentamientos superficiales. por
lo que al aumentar la magnitud de la sobrecarga aumentan los asentamientos

La mfluencia de Sc en los dxlat max presentan presenta una diferencia méxima de 1.0 cm
(Fig. 4.19-c): los My max presentan el comportamiento presentado en la Fig. 4.19-d el cual se debe a la
forma de deflectarse del muro (Fig. 4.20); es decir, para la primera etapa de excavacién (sin
apuntaiarniento} el My max aumenta y para ia titima se reduce.
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Fig 4.20 Influencia de la sobrecarga superficial en la forma de deflectarse el muro
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4.4 MODULOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El modelo de Red Neuronal Artificial estd dividido en cuatro médulos mdependientes cada uno.
donde cada médulo es un modelo de red neuronal. El analisis con redes neurcnales utiliza e
Dperceptron multicapa con una o varas capas ocultas, diferentes funciones de transferencia en cada
capa (oculta y de salida) vy diferentes aigoritmos de entrenamiento. El algoritmo de retropropagacién
con Levemberg-Maquardt (RLM) fue utilizado en cada uno de los mddulos del modelo neuronal; s
embargo, se utlizaron los algoritmos de gradiente conjugado (RGC) y de descenso més pronunciade
con coefictente de aprendizaje variable y momentum (RCAVM), para comparar la eficiencia del
algoritmo RLM. Cabe mencionar gue las herramientas de Matlab {1998) fueron unlizadas para Ia
creacidn de un programa para entrenar las redes neurcnales con las caracteristicas de las bases de
datos y las herramientas matematicas menciondas.

El entrenamiento de cada médulo ocupa una normalizacién de datos. Obviamente, para cada
modulo el mimero de puntos que definen la variable de salida es diferente. La base de datos de las
variables de enfrada es la misma para cada moédulo, aunque hay una depuracion de la canudad de
muestras en cada caso. Como se ha discutido en este capitulo, se contemplan cuatro tipos de vanables:
Geometria, Rigidez-flexibilidad del sistema de soporte, Condiciones iniciales de esfuerzo v
Resistencra al esfuerzo cortante del suclo. La base de datos de entrada se normaliiza como sigue:

Geometria Condiciones imciales de Rigidez - flexibilidad del | Resistencia al estuerzo |
esfuerzo sistema de soporte cortante del suelo |
i 2 3 4 | 5 ) 7 8 9
H, h Sc Kq I h=Zyar Sy Rz cp S
B 4 J h EO G,
PA —y? SuqE
donde Sc = , Rz= I-Eﬂgi_‘_?ﬂzoo y cp=—tdied
2C,,,D E el TR(Zg ~ B)

El inciso 3 considera a la carga superficial Junto con la resistencia no drenada de la capa superficial.
Los valores maximos y mimmos de cada una de Ias nueve eniradas son:

r Entrada 5

Valor [ 1 2T T3 7 4 T s | 6 T 7T s R _'

maximo | 350 | 550 7 101 | 070 | 10 | 436 | 3.43 1225 T 18
minmo | 0.11 [ 045 7 00 | 030 | 00 | 00 . 008 ' 004 | 016

La distribucién frecuencial de cada una de las variables de entrada se presenia en la Fig. 4.20, en cada
grafico se presenta una entrada la cual se divide en varios mtervalos, Por ejemplo, 1a entrada uno se
divide en siete mtervalos los que van de 0.1-05. 0.5-1.0. 1.0-1.5, 15-2.0,2.0-25,25-3.0y3.0-35. 1a
entrada 4 (Kg) no considera ntervalos sino valores puntuales,

Durante el proceso para encontrar la arquitectura optima de cada modulo, cada uno se dividig en
dos partes: excavacion y apuntalamiento. Es decir, hay dos modelos neuronales que predicen en cada
modulo, una cuando se excava y otra cuando se apuniala. La base de esta aseveracion, es que durante
el proceso de encontrar la ted adecuada con el conjunto completo de datos los resultados fueron muy
pobres. De los resultados de todos los médulos ia correlacion maxima, entre los datos objetive v los
datos calculados por la red, en prediccidn no fue mayor de 90%, para redes de 3 capas ocultas hasta
con 50 neuronas totales.

66



Modelado con Redes Neuronales Artificiales

Porcentaje acumulado

0%
0%
001
0¢l1

O
0T
)4
09
08

001
0zl

0T
Oy
09

001
ot

DPRAINA 3P N2 gDLIL SDE ) HONYLISIE] O F ST

T1L 01 80 90 ¥0 70 009
ot ﬁl.- + _r ﬁ } } 1 _m\(_
- PR
. + oy
6 EPRIUL P Lo
el T 0%
T = L] [ oot
i - !
01 $60 90 €0 0oop
(T o=
+ /% ,,,,,,,, o pT oo
i v L 09
1L ; jeiopradns oy oo
+ Al
- & 8 vpeauy - 01
b L gy
€8T 1T ¥l L0 009p
eyt E 4 4 }
Q- L a
! 0
T epenuy e 09
i , \,ﬂ\ 08
S L1 L ool
Lo . S 0zl

Il

0 e — .
v + T ot
or Fooop
09+ S
O npraug)
08 \ -8
001 T " 001
Ozl o e -l 0zl
tC 9 () 70 0 gap
O N ! pt i :
0T T T+ 0f
oy T I o9
09 7
G epriuyg L a6
08 T
001 T all%a?l]ﬁq\ - 0Z1
0g1 - 0s!
LD 90 S0 b0
o e ) _l_ b
0T 1 -0
0¥ T 1
09 & [enmund o
F epenug .\L.\._ -~
Cw, .»\b\.\l
001 4 w——s || - U8
0zl L - - - .00l

SO t{ £ 0 0 10 009
{} —Lii_ + } 4
0¢ T —’
A 0z
0or T :
o k-
09 £ uprpy] | & b
o8 T -
T 09
001 ‘_1 "
_. L]
071 Lo o e e L
0CC 9061 901 9¢] 901 94 9+ 91ap
0 _i_ " ﬁ ‘u ' + 4 }
0zt - P 0l
OFr ] 0¢
09 1 ]
7 epunuyy 0t
081 %\\u\
I ——— L ¥
ozl - — e e e 0%
0 St 0Y ST 0C SI 01 S0 0ap
b ; : } '
0z | L \ 0l
or | y 0z
a9 | 0t
IR IETIA 0¥
0g L [ eprauyg L ,
o 13
061 % —— et N 09
ogl L. : S 73

Frecuencia

-~



Modelado con Redes Neuronales Artificiales

4.4.1 Médule 1: asentamientos superficiales

A continuacion se describe el procedimiento utilizado para encontrar a la red que se considera ia
optima, €l cual es similar al empleade en los demés médulos:

vIillel CUUIUs,
a} Entradas
Las nueve entradas definidas anteriormente afectan a los asentamientos superficiales.
dnicamente la entrada 3 (Sc) no io hace significativamente, pero como este punto 1mplica iz
resistencia no drenada de la capa superficial desecada, evaluada con Csups el punio 3 se mciuye pero
se omiten los datos donde se varia ig sobrecarga.

b} Salidas
Las salidas de este médulo se definen como sigue:
- 6 puntos definen la deformada de asentamientos superficiales (dyasen). Fig. 4 21, con los cuales se
obtiene una representacidn aceptable, estos puntos consideran la localizacién v la magniiud del

asentamiento maximo, ver Fig 4.22, v la emersion méaxima del muro (x’H = 0). Los valores de las
abscisas de la deformada son:

xH[00 -1.05 -1.60 -1.9 -2.25 -5.0]

- la magnitud de los asentamientos esta normalizada con respecto al valor méximo de todo el
conjunto de datos. ya que se ocupa la magmtud de los valores negativos.

30—

Condicion micial

/1 U/ i el b maxe
//ff\V/'{’v// ; ‘ 201 = min-
I i orom
Deformada de ! 10 - prom = 1 dest
asentamientes ; 5 : superf.cie airas del muro
atras del muro ; " H = od
5 E— ;
Muro 2 —
3 . ;
[ S 104 ’ Tt
\L 20 - |
50 - —— !
Y gy X T
~ - N T 30 - -
/H SRR
-5 4 -3 2 -1 o

- x/H
Fig 4 21 Esquema de la deformada de asentamienios superficiales v su rango de yaracion

Total evemios = 1872
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Fig 4.22 Frecuencia donde se presenia el asentamiento maiximo
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- La normalizacion de las abscisas del grafico a lado derecho de la Fig. 4.21 obedece a que si se
normaliza con respecto a h, l2 escala de las abscisas varia al incrementar fa profundidad de
cxcavacion. ver gréfico izquierdo de la Fig. 4.23. Ademas, para una excavacién determinada la
forma que presentan los asentamientos es similar (ver grafico central de la Fig. 4.23), por lo que al

normahzar con respecto a la mdxima profundidad de excavacion H. se define un mejor rango para

su manejo, ver grafico a lado derecho de la Fig. 4.23

it —_—
sxcavacion apuniziamuenio | @EEw0on spunialamiento 5 7 BxCavES br AL~ E-ierro
250 o250 ! - 253 =250 o - 7

| - - 501 250

5. w525 o525 i 1 T 525 525 - 525 526 d

= 850 5800 g ] e 500 =800 : 4

—-"0Qs

dyasen, cm

Fig. 423 Normalizacidn de las abseisas

¢} Funciones de transferencia
Las salidas son todas positivas y presentan el siguiente rango:

(xH=0TwH=-105! xH=-16

FxH=-19 | xH=-225 xH=-35 |

Excavacién max | 2626 201 2228 | 2102 2068 . 1467 |

(cm) min ¢ 1.55 0.03 067 1 084 0.88 0.71 |
Apuntalarmente  {max ; 25.59 1+ 132 1632 | 1587 1582 11.15

{cm) min | 152 0.0 061 | 076 0.80 064
Pos. Neg. 3 Neg. ' Neg. i Neg. Neg

La seleccion de la funcion transferencia en la capa de salidas umplica el siguiente andlisis:

- Se considera !a base de datos de salidas que presenta et rango anterior, una funcidn de transferencia
logsig en la capa oculta. el algoritmo de entrenamiento RLAS (Levemberg-Maguardt) y una red
9-20-6 (una capa oculta). Las funciones de transferencia para la capa de salidas son: purelin
{(hneal), logsig, y poslin {lineal positiva).

- La correlactén, entre los datos objetivo y los calculados por la red para la etapa de entrenamiento y
de prediccidn, se muestrzn en la Fig. 4.24-a. Donde cualquiera de las funciones de transferencia
puede ser utitizada, descartando la poshn. Ademas de lo anteror, la determinacién de la funcién de
transterencia de capa de salidas implica calcular separadamente la correlacidn de cada uno de los 6
punios de la deformada, los resultados se muestran en Iz Fig. 4.24-b, v como se puede observar la
funcidn de transferencia purelin presenté los mejores resultados en cada uno de los seis puntos, por
lo que fue seleccionada.

da .
10 %s @) T Ty
88 1 - e -
P Frueba
O prughe g+ 4
% - ; purely B3 oesg 3'ans g
= 26 _] T =
ey es o M
S 54 -t
g & - 23 11 !
0 4 -
& a1 i
75 20 '
u

HEE) 16 18 225 s

xid puntual

mreln lgsg rcsfin

Fig 4 24 Determinacion de la funcién de transferencia
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1.a razén principai por lo que la funcidn de transferencia pureln presenta los mejores resultados
cs por que existen valores de las salidas muy cercanos 2 cero y uno, fronteras donde las funciones
logsig y tansig no tienen aplicacidn.

d) Algoritmos de entrenamiento

Continuando con ¢l procedimiento para obtener la arquitectura Optima, se analizan varios
algoritmos de entrenamiento considerando el conjunto de datos de excavacidn, la red 5-20-6.
funciones de fransferencia logsig en la capa oculta y purelin en la capa de salidas y los algontmos de
etroprogacion Levemberg-Maquardt (RLM), gradiente comjugade (RGC) v de descenso mas
pronunctado con coeficiente de aprendizaje variable y momentum (RCAVM). Este &ltimo es una
combinacion de los algoritmos retroprepagacidn con coeficiente de aprendizaje vanable (RCAV) v
con momentum (RMO} vistos en el capitulo 2. Los resultados de éste andhisis $¢ presentan en la
Fig. 4.25 en donde se puede apreciar que la mejor correlacidn, entre los datos objetivo v los resultados
calculados por la red para la etapa de entrenamiento y prediccion, Iz reahizd el algoritmo RLM.

3

Cabe mencionar que los resultados de ias Figs. 424 y 25. no son el resultado de un tnico
analisis smo el mejor resultado de diez o més analisis con las mismas caracteristicas. La diferencia se
cebe 2 Ia posicién injcial de arranque de pesos y sesgos {imiciaies) que siempre es aleatoria v al
nimero de analiss realizados con cada algoritmo.

Red (9-20-6)

Dokbe g Sireramento

Corrdacidn, %

R

Fig. 425 Algorimos de enmrenamiento

e} Arquitectura

Para seleccionar la arquitectura dptima se consideran los resultados de los puntos anteriores (a.
b. ¢y d) y se aplicaron imdisuntamente al conjunto de datos de excavacidn v de apuntalamiento Es
decir, funciones de transferencia logsig en la capa oculta v purelin en la capa de salidas y el algoritmo
RLM. A continuacion se presenta un resumen de los resultados:

Excavacién ‘ Apuntalamiente
| Ndmero de Entrenamiento | Prueba Total | Entrenamento | Prueba . Total
'ejemplos | 903 S 115 1018 721 i 89 810
| Arquitectura {9-15-6 (una capa oculta) 19-13 -6 {una capa ocuita)
'Funciones de | Capas ocultas: logaig . Capas ocultas”  logsig
 transferencia j Capa de salidas: pureline ' Capa de sahdas: pureline
" Algoritmo de Levemberg-Maquardt Levemberg-Maquardt ,
| enrenamiento | RLM (RLM i
Error Medio Entrenamiento % Prueba % . Entrenamiento % | Prueba %
Cuadrético 10.173 10.159 ; i
: Cerrelacién | 98.00 197.80 | 98 60 197.80
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Los resultados del analisis para conocer el niimero de capas ocultas y el nimero de nodos o
neuronas en cada capa oculta es el siguiente:

Excavacion

muestra los resultados al variar €l ndmero
de neuronas con una capa oculta. En el gréfico se observa que la mejor prediceion la produce la red
con 15 neuronas. Redes con mas de 135 neuronas, que tienen mejor correlacion en los datos de
entrenamiento en comparacién con la red de 15, no tienen buena generalizacidn en las predicciones.

Lared 9-15-6 se considera como la red ganadora. En Ia Fig. 4.29 se muestran algunas predicciones.

jeiey
\
|
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® ‘ i
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g 96 1
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94 |
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aj) Arquitectura
30

Prediccion

25

Red
Red
o

Objetivos Chjetivos
b} Correlacion general (Red 9-13-6)

= Entrenamiento Predicaitn
9%

93 |

Correlacion, %

TR

TV

16 18 225 5 prom
%/H, puntual

¢c) Correlacion por cada punto de la deformada y un promedio (prom)

Fig. 4 26 Seleccion de la arquitectura neuronal dptima, una capa ocuita (Excavacion)
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Apuntalamiento

Una capa oculta: La Fig. 4.27 muestra los resultados al variar el numero de neuronas en una
capa oculta. En este grafico se observa que la mejor correlacidn en prediceidn la produce la red con 25
neuronas. Sm embargo, la red 9-15-6 generaliza mejor. La red con 235 neuronas tiene me)or
correlacién en prediccidn en comparacién con la red de 15, pere no produce buenas predicciones
como se muestra en al Fig. 4.28, no generaliza bien. La red 8-15 c

se considera como la red ganadora
v, en la Fig. 4.29 se muestran algunas predicciones.
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Fig 4 27 Seleccidn de la arquitectura neuronal dptima, una capa oculta (Apuntalamento)
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dyasen, cm

Fig 4.28 Mala generalizacicn, Red 9-25-6

Comparando los gréficos superiores de las Figs. 4.26 y 27 se puede observar un tendencia muy
simiar. Las correlaciones de prueba micialmente aumertan hasta 15, disminuyen y después vuelven a
aumentar.

Aunque las arquitecturas ganadoras son las mismas (excavacion y apuntalamiento), para que la
red con el conjunto completo de datos proporcione resultados adecuados, es necesario definir una
variable extra que clasifique a las salidas en excavacién y apuntalamiento. Sin embargo, considerar
una variable mas para clasificar en este problema de aproximar una respuesta no lineal, implicaria usar
otra funcién de transferencia junto con las ya usadas. al menos en la prumera capa oculta, creando una
czpa compuesta (con dos funciones de transferencia). Debido 2 que no se cuenta con las herramientas
computacionales necesanas para realizar lo antenior no fue posible comprobarlo y la clasificacién se
hizo manualmente (creando asi, las dos redes descritas arriba}.

Las predicciones de los graficos inferiores de la Fig. 4.29 muestran gran exactitud v en general
las deformadas conservan la forma. Un znalisis estadistico de la diferencia entre salidas objetivo v lo
czlculado por la red, del total de poblacion ocupado para entrenamiento y prediceidn, determund que la
mayor frecuencia de diferencias se encuentra entre =1.0 ¢m, como se muestra en los graficos
supenores de la F1g. 4.29, por lo que para la produccién de! modelo se tendré una franja de error de
=1.0 cm. en la mayoria de los casos (75% de los casos). Sin embargo se pueden esperar errores dz —7.5
a -2.0 cm (con 3% de frecuencia) y 5.0 a 2.0 cm (con 2% de frecuencia) en el modulo de excavacion
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4.4.2 Médulo 2: expansiones del fondo de ia excavacién

En este médule y en los subsecuentes se presentan sélo resultados sobresalientes v se omite
parte del procedimiento. En este médulo, el proceso de entrenamiento es similar al anterior,

2} Entradas
Las nueve entradas afectan a las salidas, aungue se omiten ejemplos de sobrecarga superficial.

b} Salidas

- la magmiud de las expansiones estd normalizada con respecto a ia expansidn maxima total.
utilizando 4 punios para definir Ia deformada a la profundidad h, ver Fig. 4.30, v presentan el
siguiente rango:

xB=0 [xB=0.15{xB=060] xB=10 |
Excavacion max i 2536 73.0 9935 105,59
(cm) min | 122 3.46 367 v 6.09
Apuntalemiento | max | 2506 | 5684 6745 | 7118
(cm)  min ;119 7325 [ 512 T 535
P Muro 120 .
s00 |
dyexp ——— Max !
G - B804 — = mun 1
1.0 PDefermada, exnansion dei fanda o S L prom 1
g 50 1 prom = 1 uest;
g |
Z a0 ] |
C‘\r‘sdlcmn miead e i
= | P : — B
Ao 01s 0.60 10
B - %B

Fig 4 30 Esquema de las expansiones del fondo de la excovacidn.

¢} Funciones de transferencia
La funcion logsig se utilizd en las capas ocultas, De un anahisis de sensibilidad para determinar

la funci6n en la capa de salidas, entre las logsig o purelin, esta tiltima dio los mejores resuliados

d} Arguitectura
Con base en la experiencia adquinida en el disefio del moédulo anterior se considers el algotitmo

RILM. El resurmen de los resultados es:

Excavacién Apuntziamiento

| Ntimero de Enwenaruento ; Prediccion | Total | Entrenamuento . Prediccién Total
cjemples , 906 | 112 1018 721 89 ‘ 810
Arguitectura 9 - 8 - 4 {una capa oculta; 9 - 8- 4 (una capa oculta)

i Funciones de Capas ocultas: logsig Capas ocultas. logsig

} transferencia ! Capa de salidas: pureline t Capa de salidas: purelme

‘Algoritmo de | Levemberg-Maquardt Levemberg-Maguard:
entrenamiento | RLM REM
Error Medio Entrenamiento % | Prueba % Entrenamiento % Prueba % !
Cuadranco 10.151 0.108 :

i Comelacion 1 98.40 98.70 99.20 | 99.80
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Los resultados y el procedimiento del analisis son los sigulentes:

Excavacidn

Una capa oculta: La grifica supertor 1zquierda de la Fig. 4.32 muestra los resultados de vanar el
numero de neuronas en unz capa oculta, donde la mejor correlacién en prediccidn la producen las
tedes con 8 y 11 neurcnas. Parz clegir de estas dos redes en la Fig. 4.32-b se muestran las
correlaciones por cada punto de 2 deformada, un promedio de las anteriores y el global. La red 9-11-
4 en el punto 0.6 de las abscisas presenta la més baja correlacion en prediceidn, por lo gue se
descarta. Entonces la red 9-8—4 se considera como la red ganacora. En las graficas de la Fig. 2.30-c se
muesiran algunas predicciones.

Apuniglamiento

Una capa oculta: La grafica superior de la Fig. 4.32 muestra los resultados de varar el nimero
de neuronas en una capa oculta, donde lz mejor correlacidn en prediccidn la produce la red con §
neuroras. Por lo tanto, la red 9-8-4 se considera como la red ganadora. en la Fig. 4.32-¢ se muestran
algunas predicciones.

El anahsis estadistico de la diferencia entre salidas objetivo y las predicciones de la red, de la
poblacion total del conjunto de enirenamiento v de prueba. determing que la mayor frecuencia de
diferencias se encuentra entre + 2.5 cm, como se muestra en los graficos de la Fig. 4.31. por lo que las
predicciones tendran una franja de error de + 2.5 cm, en la mayoria de los casos (70% de frecuencias
en excavacion y 85% en apuntalamiento).
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Fig 4 31 Rango de ervor esperado
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4.4.3 Médule 3: desplazamientos laterales

El proceso de entrenamiento de este modulo presenta diferencias con respecto a ios mddules

anteriores.
a} Enwadas

Las nueve entradas afectan a los desplazamientos laterales. Aunque, se descartaron los gjemplos

generados por sobrecarga.

by Saidas

- la magnitud de los desplazamientos estd normahzada con respecto al maximo total. se unlizan 8
puntos para definir las abscisas, ver Fig. 4.33, las cuales presentan el siguiente rango:

i

z/L
! 0 0.143 | 0286 0429 0.572 0.715 ¢ 08357 1.0
Excavacion : max | 19.33 23.52 2748 . 30.88 33 66 3593 29035 ' 50.28
{cm) tomun | -41.52 -3542 | 2923 -22.92 -13.47 -1.50 070 149
Apuntzlamienic | max | 1068 1383 | 16.75 19.42 21.98 24 58 26.88 2942 |
(cm) min | 427 | -37.92 | -33.64  -2778 | -19.03 | -735 ! 001 084 |
dxlat
mv—“ﬁ N A
hl
Condicion iniceal \\\ . !
dal Muro S
te—elp c
i\ " G
Deformada de \\ =
despiazamierios T _ o L %
iaterales del muro .
—- ”‘ 'S
z/L -

Fig 4.33 Esquema de los desplazamientos laterales del muro.

¢} Funciones de transferencia

La funcién logsig se utilizd en las capas ocultas. Debido a que salidas son posiivas v negattivas

la funcién de transferencia purelin en la capa de salidas es la mas adecuada.

d} Arquitectura
El algoritmo de entrenamuento es RLM. El resumen de los resultados es:

Excavacién Apuntalamiento
Nimero de Entrenamiento ' Prueba | Total Entrenamiento Prueba ! Total
; ejemplos 783 99 . 882 625 77 | 02
Arquitectura 9 - 15 - 8 {una capa oculta) 19 - 15 - 8 (una capa ocultal
Fuancicnes de Capas ocultas:  logsig ' Capas ocultas:  logsig
i tansferencia Cape de salidas’ purelin i Capa de sahidas purelin
. Algoritmo de Levemberg-Maquardt | Levemberg-Maquardt
| entrenamiento | RLM l RLM
UError Medio Enirenammento % | Prueba % ] Entrenamiento % | Prueba %
'f Cuadratco C.452 i '0.460
| Correlacion 97.680 |§7.30 1 98.40 96 30
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Los resultados dei andlisis son los siguientes:

Excavacion
Una capa oculta: La gréfice supenor 1zquierda de la Fig. 4.35 muestra los resultados de vanar el
numero de neuronas en una capa oculta, donde 12 mejor corre

itclacion en prediceidn ia producen las
redes con 12 y 15 neuronas. En la gréfica 1zquierda de la Fig. 4.35-b se muestran las correlaciones por
cada punto de la deformada, un promedio de izs anteriores y ¢i global. Por lo anterior, la red 9-15-4
mantiene una buena prediccion en cada punto de la deformada, por lo que se considera como la red

ganadora, en la Fig. 4.35-c se muestra una prediccién,

Apuntalamiento

Una capa oculta: La grifica superior derecha de la Fig. 4.35 muestra los resultados de variar el
numero de neuronas en unz capa oculta. En el grafico se observa que la mejor correlacion en
prediceién la producen las redes con 12 v 15 neuronas. Aunque cualquiera de estas dos redes puede
escoger. La red 9-15-4 se considera como ia red ganadora ya que presenta la mejor distribucidn por
punto de la deformada, ver grifica derecha de la Fig. 4.35-b. En la Fig. 4.35-c se muestra una
prediccion.

El andlisis estadistico de la diferencia entre salidas objetivo y las predicciones de las redes
ganadoras, de la poblacion total del conjunto de entrenamiento v de prueba, determund gue la mayor
frecuencia de diferencias se encuentra entre = 2.5 cm, como se muestra en los gréficos de la Fig. 4.34,
por lo que las predicciones tendran una franja de error de + 2.5 ¢, en la mayoria de 10s casos (87% de
frecuencia en excavacion y 88% en apuntalamiento).
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4.4.4 Médulo 4: momentos flexionantes

Obviamente, el comportamiento de los momentos flexionantes v de los desplazamientos

laterales del muro se interelacionan, por lo que el proceso de entrenamiento de ambos médulos es
sirniiar.

e} Entradas

Las nueve entradas afectan a los momentos flexionantes. Aungue, se descartan los ejemplos
generados por sobrecarga.

f) Sahdas

En ¢l diseflo estructural de muros Milén se considera unicamente la magnitud del momento
flexionante maximo. Sm embargo, conocer el diagrama de momentos flexionantes durante el anslisis
contribuye a disminwr o aumentar la carga en los puntales. El comportamiento de la distribucion de
momentos esta influenciado por la relacién empuje-sistema de soporte y, por la presencia de capas
rigidas, como lo son la capa superficial desecada y capa dura a poca profundidad, que se raducen
como efectos de frontera. Con base en lo anter I, s& propone un modelo neuronal que esume
unicamente la magnitud del momento flexionante maximo y definir condiciones que producen
determinado f1ipo de diagrama de momentos (los que se definen mas adelante) v que pueden avudar
durante e} proceso de andlisis, Por lo tanto, las salidas de este médulo se definteron como sigue-

- En la grafica derecha de la Fig. 4.32 se muestran algunos datos estadisticos (méximos, minimos,
promedios y promedios * una desviacidn estandar) de todo e conjunto de diagramas de momentos
de los cuales se dispone. En este grafico se puede observar que los valores méximos {tanto
positivos como negativos) se encuentran entre 0.4 y 0.8 de z/L. Sin embargo. el valor absoluto del
momento maximo de cada diagrama no indica nada acerca de cémo trabaja el muro, empuje activo
0 pasivo. Para defimir codmo trabaja el muro, se considerd el momento maximo y mimmo del
diagrama de momentos flexionantes, definiendo dos cntradas, ver la grifica 1izquierda de la
Fig. 4.32. Los puntos méximos v minimos presenian el siguiente rango:

E Totales | Datoscon C,E, < 1
| MAX | MIN | MaX MIN
Excavacién max | 1702 | 26 | 325 -14
(kN-mvm)  min | -11.8 | -90.8 | .67 -90.8 |
Apuntalamiento | max ! 176 ¢ | 8.0 | 754 ‘ -0.5 i
(kN-m/m) 'mun | 64 | 689 | 56 617 |
My 20
WWMaximo ' 8 ‘|
Diagrama de h = :
maomentos Ry £ 10 i
flexionantes £ I
dei mure \ ‘ax:mo . z @l
! b - . ‘f
Mmoo ; 77 7135%
" ¢} o2 ba 0g a8
M z/L

Fig. 4.32 Esquema del diagrama de momentos flexionanies del muro
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- los valores de los momentos flexionantes essén normalizados con respecto al momento maximmo
total v mimimo total.

Los diagramas de momentos se dividen en dos tipos dependiendo de la variable que los
produce: relacion empuje-sistema de soporte y por fronteras rigidas de suelo. los que se presentan por
separado en la Fig. 4.33. La influencia de las fronteras rigidas de suelo se muestra en la grafica
derecha de la Fig. 4.33, la mayor rigidez de estas capas con respecto a la ngidez del suelo intermedio.
no permite grandes deformaciones debidas al empwje activo del suelo, lo que se traduce en un
incremento de momentos positives. La relacién empuj¢ - sistema de soporte, se refiere a Ia relacién
Cp/Eg, a la resistencia y deformabilidad del suelo, a la rigidez del muro (espesor), y a la profundidad
de empotramiento; su efecto se mide principalmente por las relaciones Sy/o, de la base de la
excavacion y Cp/Eq, el efecto de esta variable se muestra en la Fig. 4.33 1zquerda.

150 20
| capa dura
i 10 ) - profunaa
106 2 = f capa sLos~icia B ‘
= i Cp/Ea>10 o L desecada !
= i —
7 : £ ' '
T 0y £ \ :
- : Z 1 ;
2 ‘ 08<Cp/Ea<i10 : i
Z 0. 080 o .20 1 \
= H j §>‘\ \ X
| %0 \
50 | \
] 40 |
; 05<Cp/Ea<080 F
oo }_ _50J
o3 0z C4 08 c8 1 0 o2 a4 06 osg -
2l 2.
Influencia la relacion empuje - sistema de soporte Efecto de fronteras
Fig. 4 33 Tipos de diagrama de momentos

g} Funciones de fransferencia
La funcion logsig se utiliza en las capas ocultas Debido a que las sal:das son positivas v
neganivas 1z funcion purelin en la capa de salidas es la mas adecuada.

h)  Arguitectura
Se considera el algoritmo RLM. E! resumen de los resuitados es:

v

‘ Excavacién Apuntalamiento

Nimero de [ Entrenamiento ; Prueba | Total Entrenamiento ' Prucha | Toral
sjemplos | 783 99 I 882 721 89 | 810
Arguilectira 9 -7 -2 (una capa ocuita) 9 -5-2{una capa ocultz)

Funcioresde ' Capas ocultas: logsig | Capas ocultas. logsig

transferencia Capa de salidas: purelm ' Capa de salidas® purelin

Algontmo de Levemberg-Maguardt Levemberg-Maguardt

enirenamiento ] RIM RLM
‘Error Medio | Enfrenamiento % | Prueba % | Entrenamuento % | Prueba %
Cuadritico 0191 . 0372 ;
‘Correlacién [ 98.40  98.60 198.40 197.10 B

g1
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El procedimiento de analisis es el sigmente:

Excavacion

Una capa oculta: La grafica superior izquierda de la Fig. 4.34 muestra los resultados al variar el
nimere de neuronas en una capa oculta, La mejor correlacién por cada punto (max o min} en
prediceion la produce la red cor 7 neuronas. Por lo que la red 9-7—4 se considera como la red
ganadora.

Apuntalamiento

Una capa oculta: La grafica superior derecha de la Fig. 4.34 muesira los resultados al variar el
nimero de neuronas en utna capa oculia. En el grafico se observa que la mejor correlacién en
prediceion la produce la red con 5 neuronas. La red 9-5-4 se considera como la red ganadora.

4]

El analisis estadistico de la diferenciz entre salidas objetivo vy las predicciones de las redes
ganadoras, entrenamiento v prueba. determiné que la mayor frecuencia de diferencias se encuentra
entre = 2.5 kN-m/m. como se muestra en ¢l :nciso b de la F 1g. 4.34, por lo que las predicciones tendran
una frama de error de + 2.5 kKN-m/m, en la mayoria de los casos (79.7% excavacidn v 76.7%
apuntalamiento).
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b) Rango de error esperado
Excavacién | Apunralamiento

Fig. 4.34 Seleccién de la arquitectura neuranal 6ptima, una capa oculta
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Modelado con Redes Neuronales Artificiales

En esta parte se describe, en primera instancia, el criterio propuesto para calcular la magnitud de
la carga en los puntales. Ademds, de las caracteristicas principales de aplicacién utilizando el modelo
neurcnal.

4.5.1 Criteric propuesto

El objetivo es proporcionar la separacién y carga en los puntales, y el espesor y largo del muro.
Con base en el anghisis de variables y de los resultados obtenidos durante el entrenamiento de cada
uno de los modulos del modelo neuronal propuesto, para el disefio del muro de retencién se deben

realizar los siguientes pasos:

1. Conocer y estimar ias siguientes variables de entrada:

 Geometria , 4. Profundidad maxima de excavacién. H, sermanche. B, yla ]
profundidad de empotramiento de la pata se propons con un
20% H

Relacidn S/, de la base de Iz excavacion {a la profundidad h)
Espesor y resistencia de la capa superficial desecada

Espesor, profundidad, y resistencia de la capa durz profunda
Magmtud de K,, que generalmente se estima en 0 4
Profundidad del NAF

No considerar la magnitud de Iz sobrecarga superficial |

: Condiciones iniciales de
{ -~
i esfuerzo

coPiAo o

2. Con base al diagrama de empuje horizontal y la relacién S /o, minima, estimar la relacién C,E, con
el siguiente criterio:

. Relacién S/o, minima de la base de
la excavacion {a la profundidad h) Relacion C/E, propuesta

;Critica.
0.15 - 0.23 ; 0.80 - 0.95
| Regular -
| 0.25 - 0.50 0.65 - 0.80

Estable

> 0.50 ' 050065

3. Generar los valores adimensionales de las variabies utilizadas en el modelo neuronal:

Geometria Condiciones muciales de Rigidez - flexibil:dad del | Resistencia al esfuerzo |
esfuerzo sistema de soporte cortante del suelo
i 2 3 4 5 6 7 8 9
H, h Sc K, heZyar C_p Rz cp EN
B | 4 h E, %

Q0
Led



Modelado con Redes Neuronales Artificrales

4.5.2 Ejemplo 1, hipotético

Este ejemplo es hipotético y sus caracteristicas se describen durante el procedimiento de
solucion, ademds es ajeno a los conjuntos de entrenam:ento ¥ prueba que fueron uulizados durante ef
proceso de disefio del modelo neuronal.

Criterio propuesto
1. Variables béasicas (estratigrafia homogénea sin fronteras rigidas):

Vanable : Condiciones del problema | Se propone
- Geometria H=160m, (Hy =32m(20% de B)
: B= 60m |
'- Resistencia a) S, (kPa)=C, ~ac’, =30-0.15¢", -
esfuerzo cortante Sin fronteras rigidas
- - Condiciones K, =04 [h=3.25,6.50,9.75.13.00. 16 60 m
miciales de esfuerzo  H.,; =0.0m ' Considerando una distribucién umforme
v =125 {kNAT') ldeh,=3.25m v h final=30m
| Perfil homogéneo (no hay capas duras) |
- Rigidez del sistema { Muro: E, = 1.5 x 10° MPay v =0.2 ‘Muro: e=09m
suelo-soporte Suelo: v, = 0.495 | Suelo: B, = 100 S,

2.Calculo de carga en los puntales:

a) Con base en H y en las condiciones iniciales de esfuerzo se caleulan Su/Gv ¥ 1a presidn honzontal
sobre el muro (Ph), definida por la regla del Ky. (Fig. 3 8):

Relacion S, o, Presion horizoniai
h o' S. | o, S, Ph
f m (kPa) (kPa) | (kPa) ) {kPa)
3.25 8.13 3122 | 406 . 077 35.75 |
6.50 16.25 3244 813 0.40 71.56 ;
975 | 2438 33.66 - 1219 0.28 107.25
{130 | 3250 | 3488 1825 0.21 143.00
| 160 40.00 | 3600 | 2000 0.18 176.00

Los resultados graficamente se muestran en ia Fig. 4.35.

b) Con base en la relacién S/o, minima se propone C/E,=0.80, vy se calcula C, 2 partir de Phy/o E :

h Pn | B C | T

m (kPa) &+ (&N) | &) | S (kP
4875 ¢« 536 [ 1367 | 1046 | = = 7. (kPa)
8125 894 | 2324 1859 | g ——E RN,
11.373 1251 | 3486 | 2789 f E & —e— Co (kN

16 176.0 | 6964 | 5571 | 2

| ' o
0 200 400 gll 80C

. Sy. P, Ea. Gy

Fig. 4.35 Ejemplo 1, case poténco
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Modelado con Redes Neuronales Arnficiaies

3. Los valores adimensionales de las variables utilizadas en el modelo neuronal son:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |
L H, h Sc | Ky | h-2Zyy C, Rz cp s, |
Etapa* | 2 | a2 n . 5. i
El | 266 081! 0 0.4 1 0.00 | 020 .30 077 |
Al 266 | 081 © 0.4 1 1.80 0.20 0.30 077
E2 212 | 1.63 0 0.4 1 0.45 042 017 0.40
A2 212 1163 0 0.4 1 1.25 0.42 0.17 0.40 |
E3 | 158 | 244 0 | 04 1 0.56 | 056 0.13 028
A3 | 158 | 2441 0 0.4 1 1.09 0.66 0.13 0.28 |
E4 .03 3250 0 0.4 1 0.61 0.51 0.12 021
A4 1.03 (3251 ¢ 0.4 i 121 0.91 0.12 021 |
ES ] 053 14001 0 | 04 i 0.80 115 | 012 0.18

¥ E = excavacion y A = apuntalamento

4. Los resultados del medelo neurornal (RNA) comparados con los resultados del MEF se muestran la
en la Fig. 4 36, donde se cbservan sélo I2s magnitudes maximas de cada una de las vanables de
saiida para las etapas de excavacién (E) v apuntalamiento (A). De acuerdo a esta figura, la
comparacion resulta adecuada para los valores méximos, aunque también se observeé gran simihitud
en la forma de las deformadas y diagramas de momentos. Las magnitudes maximas-maximas de
cada una de las vanables de salida (dada la baja relacién S¢o, minima = 0.18 y utilizando una
relacion CE, = 0.80) son:

dyasen max. cm | dyexpan max, cm dxlat max. em ;| My max, kN-m/m |
; 13.5 i 87.0 34.5 i 715.0 |

que s¢ pueden reducir utithzando una relacién 0.95<C/E,>0.80, considerando que valores cercanos a
0.95 pueden crear efectos pasivos de gran magnitud.

% 40
14; _o—PRNA-E _4
R ! ‘
|
E 12 ] E 30 4 !
< 10 T B i
2 & 29
= 8y g “V- ‘
] % _
g % |
= 4 S 10
-
2 4
0 0
100 - - - =" —
| _4-RNA-E i
80 | A £
5 ) i £ |
5 60| | E |
= -A - |
& ] | =4 1
2 40 % !
3 - g J
& 20 2 .
0
G 5 10 45 20 [} 5 10 15 20

,m

Fig. 4.36 Resultados del ejemplo hipotético
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4.5.3 Ejemple 2, caso historia

Este ¢jemplio es una excavacion utilizando mure Milan analizada por Alberro {1970}, Ia cual se
realizo en un terreno formado por una capa superficial de relleno v arena de 4 m, seginda por, un
estrato zrcilioso de 30 m de espesor. Alberro (1970) considera las caracteristicas de resistencia v
deformabilidad del suelo y de distribucién de carga en los puntales, mostradas en 1z F 1g. 4.37. )

Puntales Estrangrafia
Om
RNTRNT e
2.0 13
. / §, =30 kPa
F KN/
it NAF / «——F 50 kN/m (=15
25 E,= 110 000 kPa
- 180 ¥N m 4m
- - S e e H
Drzagrama de '
errpule honzontal CL
1335 ‘ S, =30kPz
f=12 kN m
"""""""""""""""" ) R SN/ \N E,= 5000 kPa
I
3.5 !
Lt L4 ‘
e »
4.3
0m

Fig 4 37 Esquema general del sistema suelo-muro, gjemplo 2 (caso historia;

Lo antenor se resume junto con algunos datos adiclonales:

Varnable Condiciones del problema
- Geometria H=75mB=45mh=135.40,75m y !
H, =3.5m{46.7 % de H) :
' - Resistencia al Suelo subyacente: '
esfuerzo cortante S, (kPa) = C, = ac’, =30 kPa (contante} v Espesor =30 m 1

- Capa superficial desecada: S, = 30kPa v Ecs=40m
No se considera la influencia de una capa dura profunda en el analisis
- Cendicrones inictales |K;, =04 yH . =20m

de esfuerzo

.- Rugidez delsistema [ Muro:E,=1.5x10°MPa, v=02 vy e=06m .
suzlo-soporte Suelo subyacente: E, = 167S, y v, =045 0
Capa superficial desecada: E, =4.0m, E,=110000kPay v, = 0.30 |

De lo antenor, se tienen los siguientes datos para calcular los valores adimensionales que requiere
el modelo neuronal desarroilado en este trabajo:
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Etapa* 1 2 3 4 3 6 7 8 9

H, h Sc Ky | h=~Zyu EP_ Rz cp S,

‘ B 4 h E, <y
' El 2.11 | 0.38 0 0.4 ) 0 4.95 0.17 133
Al 2.11 | 038 0 04 0 26.09 $.23 017 1.33
E2 1.56 | 1.00 0 0.4 0.5 1.67 0.6 0.07 0.50
A2 1.56 1 1.00 0 0.4 0.5 6.67 0.6 0.07 0.50

E3 0.78 1 1.88 0 0.4 0.73 1.12 113 0.04 029

* E = excavacidn v A = apuntalamiento

Las mediciones realizadas con un inclindmetro, colocado hmio al muro Midan que himuta Iz
excavacion de los edificios del centro urbano Presidente Juarez en el tramo de Martinez de Ia Torre, se
presentan en la Fig. 4.38. junto con lo caiculado por modelo neuronal v el MEF para la maxima
profundidad de excavacion {E3). Las mediciones corresponden a los desplazamientos laterales en ¢l
suelo detrds del muro cuando se ha terminado de excavar a la méaxima profundidad de excavacion (17-V-
69), ver Alberro (1970). De acuerdo con las mediciones, ¢l maximo desplazamiento lateral del muro
ocurre cerca de la maxima profundidad de excavacién (H=7.5m,zL = 0.7} v es hacia la excavacion;
la magnitud de este desplazamiento es igual a 3.20 cm.

0
| 60 kKN-m ~—— Medidos
0 o Red
. i Mef
0.4
=
s
06
TR
0.8 1
1 T
4 2 0 2 4 6

dxlat, om
Fig 4 38 Desplazamienios laterales, egemplo 2 (caso historia).
Cabe aclarar que las mediciones son en el suelo y lo calculado es sobre el muro. Algunas

magnitudes de interés pracuco, calculadas con el modelo neuronal para diferentes etapas del proceso
de excavacion, se muesiran en la siguiente tabla:

['Vanable Et | At T EX T A2 17 E3
. b (m) s | 15 [ 40 ¢ 40 75
dyasen™® max {cm) 0.4 045 | 1.3 \ 12 | 2.3 |
dvexpan max {¢m) 1.7 i.8 6.9 j 6.2 : i1s .
dxlat max A (cm)* 0.41 045 186 | 18 | 345 |
B (cm)* 0.3 -0.43 -0.67 | -1.28 -148 ¢
- My* max active, (kKN-m/m) | 544 | 663 1280 752 1 1072 |

* Los dxlat max A son hacia la excavacion y los dxiat max B son hacia fuera de la excavacién, Los dyasen max
se producen aproximadamente en 2.6 de H. Todos los momentos fueron act:vos.
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5. CONCLUSIONES

Los aspectos sobresalientes de este trabajo se pueden agrupar en tres categorias: las vermjas v
desventayas de aplicar el modelo propuesto de redes neuronales artificiales para evaluar una exczvacion
apuntalada en suelos blandos, los resultados del analists de la base de datos (por ejemplo. e} cniterio
propuesto; vy ios aspectos heuristicos de la aplicaci6n de redes neuronales artificiales.

Veniajas y desventajas de aplicar el modelo propuesto de RNA. El modelo propues:c para
evaluar una excavacion apuntalada en suelos blandos brinda principalmente la facilidad y ecoromia al
aplicar ¢l modelo, ademds permite su actualizac1én con nuevos datos. El modelo se fundamer:a en el
amplio estudio paramétrico reahizado mediante el Método de los Elementos Finitos (MEF), en el cual
s¢ toman en cuenta las siguientes variables: la relacién carga en los puntzles/empuye de terras.
profundidad de excavacidn, separacién entre puniales, rigidez del sistema de retencidn, serfil de
resistencia al corte no drenada, estratigrafia del suelo y condiciones inmiciales de esfuerzo; de varios
casos. Y por lo mismo, en una apheacion practica los resultados del modelo neuronal cuando mucho
seran tan confiables como los obienidos con un analisis con el MEF.

Obviamente, el modelo esta limitado a la amplitud del estudio paramétrico realizado med:ante el
MEF, defimdo por el rango de cada una de las vanables de entrada. Se puede concluir que ef modelos
neuronal depende de los datos con lo que fue alimentado y ademas, se tiene incertidumbre de grandes
extrapolaciones de los resuliados.

El modelo requiere como datos de entrada. unicamente. los datos nherentes de la excavacidn v
ios datos de la carga en los puntales calculados con base al mérodo preparativo. Los datos de enrada se
resumen en una tabla que puede hacerse en Excel o cualquier otro paguete de graficos y gravarlo con
formato de texto delimitado por tabulaciones, 1 cual es lefdo por el programa de Mddulos en la base
Matlab. El método preparativo propuesto implica un sisterna de retencién muy rigido, al menos es lo
visto en los resuitados obtenidos con el MEF, para no generar cambios de direccidén drésucos en los
desplazamientos laterales del muro, Io cual se debe tener en cuenta a] utilizar el modelo.

Los resultados del andlisis de la base de datos permiten predisefiar el proceso de excavacion
(carga y espaciamuento de los puntales y. espesor v longitud del muro); para después con el modelo
neuronal, estimar los perfiles de movimiento del suelo y muro y los momentos méximos del mure. Los
resultados del analisis presentado en este trabajo v junto con los resultados reportados por Rodriguez
(1998) son en si mismos muy importantes para el entendimento del comportamiento de las
excavaciones zpuntaladas en suelos blandos.



Conclusiones

Los aspectos heuristicos de la aplicacion de RNA abarcan Unmicamente los algoritmos
mencionados en el cuerpo del trabajo y manifiestan indirectamente el comportamiento de las
excavaciones apuntaladas en suelos blandos. Esto dltimo se fundamenta principalmente en el
entrenamicnio del moédulo de momentos flexionantes, donde la gran vanedad de curvas npo no
permitid un buen entrenamiento y una prediccién de! diagrama completc. Por lo que, ¢l diagrama de

momentos del muro de retencién es un tema abierto a nuevos estudios.

Una de las conclusiones méds importantes en el rubro de los aspectos heuristicos es que cuando se

estd tratando de aproximar varias funciones se debe separar cada tipo de funcidn y aproximarla por
separado, por blogues. Esto se observé tanio al separar la base de datos en excavacién %
apuntalamiento come, en el médulo de momentos flexionantes donde solo fue posible aproximar los
valores méximos y minimeos.

La buena aproximacién de! modelo neuronal para el ¢aso historia visto en el subcapitulo 4.5.3,
es una prueba de la capacidad predictiva de las RNA.

Como campo de estudio este tema deja abierto el uso de otro tipo de RNA, tales como Redes
Recurrentes, que podrian dar mayor flexibilidad en el manejo de datos de excavacion v apuntalamiento
€n un unice modulo.
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