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RESUMEN

Para estimar la variacion espacial de la resistencia al corte no drenada del suelo marino en un area de
1,092 km® y hasta una profundidad de 14 m en la denominada Sonda de Campeche, se modelaron
Variadores Espaciales Neuronales a partir de informacion geotécnica de sondeos exploratorios. En
estos pozos se realizaron ensayes de veleta de campo, veleta miniatura, torcémetro, prueba de

compresion triaxial tipo no consolidada—no drenada UU y se determiné el peso volumétrico sumergido.

Con la informacion espacial de propiedades se construyd un aproximador neuronal que usa estos datos
para calcular, de manera indirecta, los valores de resistencia al corte no drenada asociados a una prueba

de compresion triaxial UU.

El desequilibrio entre el nimero de pozos, el nimero de muestras ensayadas y las dimensiones del area
en estudio hacen de estas tareas (variaciones espaciales y aproximaciones de funciones) problemas
extremadamente complejos por resolver. Para desarrollar redes eficaces se generd una poblacion de
s ” . . . .
pozos “virtuales” cuya funcion es alimentar a los modelos con patrones de entrenamiento adicionales.
Esta original propuesta metodologica permite la expansion “inteligente” de bases de datos escasas o

muestreo parcial.

Los resultados presentados en esta tesis permiten concluir sobre la pertinencia del uso de las redes
neuronales en la solucion de problemas que involucran el estudio minucioso de grandes volumenes de

suelo.
ABSTRACT

To estimate the spatial variation of the undrained shear strength of marine soil, in an area of 1,092 km?
and 14m depth located at the Sonda de Campeche, the Neural Spatial Variators were modeled based on
geotechnical information obtained from boreholes. Vane, miniature vane, torvane, and unconsolidated-

undrained triaxial compression tests were developed.

With the spatial information obtained, a neural approximator was constructed. This tool uses geo-
information to calculate the shear strength associated to an unconsolidated-undreined triaxial

compression test in an indirect way.

The umbalance among the number of boreholes, the number of samples and the dimensions of the
study area makes these works (spatial variations and approximations of functions) an extremely hard

problem to solve. A virtual boreholes population which work is to feedback the models with additional



training patterns was developed to get efficient networks. This original methodological proposal allows

intelligent growth in poor database and partial sampling.

The results showed in this thesis allow to conclude that the use of this neural networks are appropriate

in solving the problems involved in the study of large volumes of soil.
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1 INTRODUCCION

A diferencia de la ingenieria estructural o mecanica, la ingenieria geotécnica trata con materiales
naturales de estructura compleja, cuyas condiciones de trabajo y respuesta pueden ser complejas para
analizar y/o disefiar y comunmente se infieren a partir de limitadas y costosas observaciones. Esta
caracteristica le adhiere importantes niveles de incertidumbre a las actividades en obras civiles que se

relacionan con las propiedades del suelo.

Las exploraciones geotécnicas aportan informacion necesaria para la determinacion de las propiedades
de los materiales que conforman el medio sin embargo, su estricta validez necesita en algunos de los
casos, mayores niveles de confianza a lo largo de los sondeos y entre los mismos. Entonces el
ingeniero geotecnista, de manera intuitiva o analitica inductiva debe estimar propiedades en muchos
puntos mas que los ensayados (Garcia, et al., 2005). Esto es particularmente importante cuando se trata
de suelos marinos en los que la exploracion, el muestreo y los ensayes de laboratorio requieren de
equipo y personal de alta especializacion, lo que provoca costos mucho mayores que los de
exploraciones en tierra firme. Los estudios en suelos marinos suelen dirigirse en areas extensas, asi que
el reto es lograr el equilibrio entre una confiable caracterizacion geotécnica y costos aceptables de

sondeos bajo los criterios de obra rentable.

Por lo tanto, es necesario que el estado del arte sea actualizado y mejorado. Los modeladores y
disenadores que necesitan propiedades especificas de la masa de suelo en coordenadas no ensayadas
demandan herramientas que permitan inferir o deducir la modificacion de una propiedad del suelo
debido a su posicién en el espacio. El comportamiento geo-mecanico de las arcillas es complejo y la
caracterizacion de sus propiedades in-situ en el ambiente marino no es trivial, debido a los grandes
retos que adhieren a la exploracion en este medio(DeGroot, Lunne, & Tjelta, 2011). Ante tales retos, el
ingeniero geotecnista tiene que decidir ante la disyuntiva entre el nimero de puntos de medicion
necesarios para caracterizar lo mejor posible el medio y su costo, para proponer, con base en la

experiencia, la mejor ubicacion posible de los mismos.

En esta tesis se presenta una metodologia para interpretar puntos escasos de observacion en el medio
marino y llegar asi a una conclusion inteligente que genere mayor seguridad en los trabajos de
exploracion y otorgue una idea preliminar de la configuracion de la resistencia al corte no drenada del
suelo. Por lo tanto, explotando la capacidad de aproximador no lineal de las Redes Neuronales RN, en
esta tesis se construyen modelos espaciales, de geopropiedades de suelos marinos para obtener

indirectamente la resistencia al corte del medio.



CAPITULO 1

Se elige la resistencia al corte no drenada del suelo, ya que es una propiedad de gran importancia
dentro para el analisis y disefio de obras civiles y se relaciona directamente con la estabilidad del suelo
ante las solicitaciones de dichas obras, tales como como excavaciones, perforaciones, estructuras, etc.
Segun Peck, et al., (1953), la resistencia al corte del suelo es un parametro fundamental en el disefio,
analisis y construccion de tales obras. Analogamente, conocer la variacion de la resistencia al corte es
de vital importancia en la toma de decisiones en las etapas de estudio y ejecucion de las obras civiles

desplantadas en el fondo marino.

Objetivo
Estimar la variacion espacial de la resistencia al cote no drenada en suelos marinos que se obtendria

mediante pruebas de compresion triaxial tipo no consolidada — no drenada a partir de otras pruebas de

resistencia al corte mas sencillas y econdmicas.

Alcance

Las estimaciones neuronales de la variacion espacial de la resistencia al corte realizadas en esta tesis se
obtuvieron a partir de una base de datos escasa, obtenida de la medicion de dicha propiedad en 5 pozos
de menos de 15 m de profundidad que se distribuidos en un area de 2,578.70 km?, por lo que los

modelos construidos solamente aplican para la zona en cueston.

Esta tesis no se centra en definir cual es la mejor o mejores geo-propiedades para definir la resistencia

al corte del suelo marino.

Las geo-porpiedades presentadas en este documento son las tinicas con las que se cuenta para realizar

los analisis correspondientes.
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Esta seccion no intenta ser exhaustiva describiendo a los suelos marinos, solo se presentan algunas de
sus propiedades que resultan fundamentales en el desarrollo e interpretacion de los modelos neuronales

construidos en esta tesis.

Debido a la gran importancia economica que el hidrocarburo ha ganado en todo el mundo y al creciente
desarrollo de tecnologia enfocada en su explotacion, gran cantidad de las recientes construcciones
marinas se enfocan en la fabricacién de infraestructura para satisfacer las necesidades de la industria

petrolera.

Condicionantes fisicas del ambiente marino para fines de exploracion, analisis, disefio y construccion

de obras civiles costa afuera

Los métodos de analisis y disefio de obras civiles costa afuera, los equipos y procedimientos para la
exploracion de suelos y construccion de dichas obras son condicionadas por el ambiente fisico
caracteristico de los océanos. Algunos factores que caracterizan a este ambiente segiin Gerwich (2000)
son: las grandes distancias, las altas presiones hidrostaticas, la composicion quimica del medio, las

corrientes, el oleaje y la marea. A continuacion se describen brevemente cada uno de estos factores.
a) Las grandes distancias deben considerar incluso la curvatura de la Tierra.

b) Las altas presiones hidrostaticas actian de manera isotropica e incrementan linealmente con la
profundidad. La presion hidrostatica esta ligada directamente con el principio de boyancia o flotacion
definido por Arquimedes, donde el peso neto de un objeto sumergido es igual a su peso no sumergido

menos el peso del agua que desaloja.

c¢) Las caracteristicas quimicas del medio marino cuyo contenido de sodio, magnesio, cloruro, aceleran

el proceso de corrosion del acero y concreto.

d) Las corrientes marinas influyen en la estabilidad de las embarcaciones y estructuras marinas,

creando vortices en pilas, tensores y tuberias que pueden socavar al suelo de cimentacion.

e) El oleaje y la marea provocan que las estructuras y las embarcaciones respondan en 6 grados de
libertad (desplazamientos horizontales en direccion x y y, desplazamiento vertical en direccion z y giro
respecto a cada uno de los ejes x, y y z). Se considera que estos factores junto con el viento y las
tormentas constituyen la principal causa de reduccion de la eficiencia en la ejecucion de exploracion de

suelos y construccion de obras civiles costa afuera.
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Dificultades en la exploraciéon de suelos marinos

Muchas obras de ingenieria en el océano se extienden en grandes areas, por lo que existe mayor
probabilidad de encontrar variaciones importantes de propiedades en los suelos. Debido a la relacion
costo versus tiempo requerido, no es posible realizar sondeos suficientes para mostrar la variacion real
de las geo-propiedades requeridas. Por esta razon se debe poner suficiente interés en el desarrollo de

variadores espaciales que generalicen correctamente a partir de los pocos sondeos realizados.

La exploracion en arcillas representa serios problemas para el ingeniero geotecnista. La susceptibilidad
al remoldeo puede provocar perdida temporal de la resistencia, por lo que es comun que se midan
menores resistencias en la muestras que la existente en campo (Bruun, 1989). Algunas de las pruebas
para medir dicha resistencia en campo son: prueba de penetracion estandar (SPT), veleta de campo,
prueba de penetracion de cono (CPT), phicometro, etc. Todas estas pruebas requieren factores de

correccion por profundidad, rango de resistencia y anisotropia de la arcilla.

Caracteristicas geotécnicas

La mayoria de los suelos marinos estan formados principalmente por arcillas, limos y arenas. Los
sedimentos mas someros son por lo general mas sueltos y débiles y su espesor suele ser variable. En
taludes marinos, suelen producirse deslizamientos debido a las corrientes producidas durante procesos
de construccion y/o perforacion a causa del exceso de presion de poro que se acumula a los costados de

las estructuras o de las herramientas de perforacion al momento de ser colocadas en el lecho marino.

Para fines de los alcances de esta tesis y debido a la heterogeneidad de los suelos marinos de todo el
mundo, las caracteristicas geotécnicas de los suelos del Golfo de México y en particular, en la
denominada Sonda de Campeche seran abordadas. Los depdsitos de la Sonda de Campeche estan
formados principalmente por particulas de silice que se derivan principalmente de rocas meteorizadas y
ceniza volcanica transportados por los rios y el viento. Estos depdsitos son facilmente identificables
por su alto contenido de arcilla, alta plasticidad, bajo contenido de limos y baja resistencia al corte, se

les denominan coloquialmente como “lodos", término que denota alta plasticidad, y consistencia suave.

El ultimo nivel del intemperismo de la roca resulta en la formacion de arcillas, las cuales constituyen
un gran volumen de los suelos marinos del mundo. Estos suelos se consolidan bajo la carga de los
nuevos depositos. Algunas de sus propiedades como la resistencia al corte y la permeabilidad son

anisotrépicas. Regularmente estos depodsitos contienen lentes de limo y arena, asi como cierta cantidad
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de materia organica. Estas arcillas suelen tener resistencias al corte entre 35 y 14 kPa, aunque en

algunos mas superficiales se pueden presentar resistencias de hasta 2 kPa.

Por otro lado, el proceso de consolidacion en arcillas juega un papel importante en su comportamiento
mecanico. La reduccion de la relacion de vacios provoca dicha consolidacion ganando resistencia. En
suelos sumergidos se requiere, a parte de permitir el drenaje del suelo, una sobrecarga que expulse el
agua para reducir la relacion de vacios. El incremento de la resistencia al corte debido a este proceso en

suelos marinos es alrededor de 2 a 5 veces que la de los no consolidados (Quinn, 1975).

Segun Poulos (1988), existe evidencia de que el comportamiento fundamental de las arcillas del lecho
marino (costa afuera) y las arcillas en tierra firme (costa adentro) es similar, por lo que bajo ciertos
aspectos practicos en el desarrollo de obras civiles en el fondo marino, algunas de las relaciones hasta
el momento publicadas en ciertas arcillas costa adentro (arcillas azules de Boston, de Bangkok o las

arcillas barbadas de Connecticut) pueden ser aplicadas a los depositos marinos.

La baja consistencia de las arcillas tan plasticas del fondo del suelo marino que se analiza en esta tesis,
hace imperioso el uso de ciertos indices o pardmetros que expresan el valor de esta propiedad. Entre los
parametros mas notables se encuentran i) la resistencia al corte no drenada, ya que si el esfuerzo
cortante provocado por la ejecucion de obras excede cierto valor critico, el suelo falla, y ii) el peso
volumétrico del suelo sumergido, valor necesario para la estimacion de los esfuerzos verticales

efectivos en la profundidad analizada.

Resistencia al corte no drenada Su.

Uno de los objetivos principales de la investigacion geotécnica costa afuera es la obtencion de geo-
informacién del suelo marino, tal como la resistencia al corte no drenada necesaria para el analisis,

disefio y construccion de obras civiles.

Segun la ley fenomenologica de resistencia al esfuerzo cortante en materiales térreos formulada por C.
A. Coulomb (1773), esta propiedad se define como la oposicion del suelo a ser cortado o fallado. En
suelos cohesivos-friccionantes, la resistencia al corte depende de la cohesion, del angulo de friccion
interna y del esfuerzo normal al plano de falla. Coulomb propone que un material falla cuando el

esfuerzo cortante actuante en un elemento plano a través de un suelo alcanza el valor

T =c+ otang 2.1
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donde 7 es el esfuerzo cortante actuante final o de falla, ¢ es la cohesion del suelo supuesta constante
por Coulomb (resulta ser la resistencia del suelo bajo presion normal exterior nula), 0 es el esfuerzo
normal actuante en el plano de falla y ¢ es el angulo de friccion interna del suelo supuesto constante
por Coulomb. La mecanica de suelos actual suele utilizar como criterio de falla lo que se acostumbra

llamar criterio de Mohr-Coulomb, en el cual se emplea la ecuacion 2.1.

Analégicamente, Coulomb establecio6 histéricamente el concepto de cohesion, al observar que algunos
materiales presentaban resistencia bajo presion normal exterior nula. De esta manera postulé como la

ley de resistencia posible para tales materiales la expresion 2.2.
S=1=c¢ 2.2

Estos materiales fueron llamados “puramente cohesivos”, por lo que en ellos se considerd que ¢ era
igual a cero. En la actualidad se sabe que la resistencia al corte, también depende de las condiciones de
drenaje del suelo, tal es el caso de la resistencia al corte en condiciones no drenadas (Su) donde la
permeabilidad del material, si bien no es nula, es tan baja que puede considerarse nula con respecto a la
velocidad de aplicacion del esfuerzo que provoca la falla (esfuerzo desviador). La expresion que define

a Su es:
Su=c 2.3

Se aprecia que la expresion 2.3 es practicamente igual a la 2.2, sin embargo ésta reconoce que el
angulo de friccion del material es aparente y depende de la condicion de drenaje al que se somete
(cuando no hay drenaje durante la aplicacion del esfuerzo desviador el angulo de friccion interna es

cero).

En suelos marinos la condiciéon de drenaje es muy lenta debido a la baja permeabilidad de las arcillas
(k =107 2.718™, donde k es la permeabilidad en cm/s, m = 14.3 n — 26.3 y n es la porosidad del
material que puede ir de 0 al) (Bryant, et al., 1976) y a la velocidad con la que se desplantan las obras
civiles. Por apegarse a las condiciones de drenaje del medio, Su resulta ser empleada para el analisis y

disefio de obras costa afuera.

Su se puede determinar de varias maneras, realizando pruebas de torcometro, penetrometro de mano (o
de bolsillo) y de veleta miniatura aplicadas en muestras de arcilla que son adecuadas si la informacion

de las caracteristicas esfuerzo—deformacion del suelo no son necesarias. Comunmente los ensayes de

6
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compresion sin confinar, compresion triaxial o procedimientos de corte directo y simple son los
utilizados para modelar el estado de esfuerzo in situ empleando pruebas convencionales de laboratorio.
Debido a los diferentes procedimientos caracteristicos de cada una de estas pruebas, las mediciones de
Su pueden ser susceptibles a inexactitudes y a una considerable dispersion. Un ejemplo de ésta en
ensayes de Su en el Golfo de México se grafican en la figura 2.1. A pesar de la dispersion de los puntos

medidos de Su, se muestra un claro incremento de esta propiedad con la profundidad.

Resistencia al corte no drenada, Su (kPa)

0 10 20 30 40 50
& Veleta miniatura
5 ® Veleta de campo
—_
E
SN—
N 10
<
<
=]
3
=
=
)
—
&
154
20
Figura 2.1. Perfil tipico de Su en el Golfo de México (modificada de Quiros, et

al. 1983)
La resistencia al esfuerzo cortante del suelo se puede comprender de mejor manera en términos de su
consistencia. La consistencia de los suelos varia de muy suave a muy rigida y es directamente
proporcional a la Su que presentan, sin embargo para el caso del lecho marino formado a base de
arcillas, como es el caso del Golfo de México, los valores de consistencia van de muy suave a firme.
Estudios realizados en diferentes suelos del mundo coinciden en la relacion consistencia-Su (Head,
1994, Gerwich, 2000, National Engineering Handbook, 2007, Day, 2010, entre otros). En esta tesis se
tom6 en cuenta la relacion publicada en el National Engineering Handbook, ya que clasifica a la

consistencia del suelo por rangos en el dominio de Su (ver tabla 2.1).
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Tabla 2.1. Consistencia versus Resistencia al corte Su (National Engineering
Handbook, 2007).

Resistencia

Consistencia  al corte,

Su (kPa)
Muy suave <12
Suave 12 -25
Firme 25-50
Muy firme 50-100
Dura 100 - 200

Peso volumétrico sumergido y’.

Con el fin de comprender la variacion de esfuerzos verticales efectivos en condicidon geo-estatica con
respecto a la profundidad es necesario conocer el peso volumétrico sumergido . El calculo de los

pesos volumétricos situados bajo el agua debe tratarse con especial atencion.

El peso volumétrico sumergido suele variar entre 4 y 9 kN/m’. Exploraciones realizadas en suelos
marinos muestran que este parametro no suele incrementar o disminuir con respecto a la profundidad
(Thales Geosolutions, 2002), por lo que conocer dicha propiedad permite tener una idea del estado de
esfuerzos efectivos al que se somete el medio del suelo marino. Dichos esfuerzos suelen incrementar
de manera proporcional con la profundidad provocando la consolidacion de los suelos mas profundos.
A su vez, el grado de consolidacion al que esta sometido el suelo responde de manera proporcional con
la resistencia al corte. Bajo tal condicion la resistencia al corte del suelo suele variar considerablemente

con la profundidad (Fukue, et al., 2000).

Desde el enfoque del SHANSEP (Historia de Esfuerzos y Propiedades Ingenieriles en Suelos
Normalizados) propuesto por Ladd y Foott (1974), en el que la resistencia al corte medida se normaliza
con respecto al esfuerzo efectivo (Su/a’,) y que se relaciona contra la relacion de sobreconsolidacion
OCR (0',/0'y), se observa que la resistencia de los suelos, y en particular los del fondo marino del
Golfo de México, es proporcional con el OCR (figura 2.2), es decir, mientras mas consolidado se

encuentre el suelo, mayor es su resistencia.
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(a) Marine Organic Clay a
1.6— (b) Bangkok Clay
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1.4— (e) Connecticut Valley c
Varved clay
1.2—
d
- >
b e
3
A
0
i 4 6 810

OCR=0’,/0’,
Figura 2.2. Resistencia al corte normalizada versus OCR (modificada de Quiros,

etal. 1983)

donde Su es la resistencia al corte sin drenaje del suelo, o', es el esfuerzo vertical efectivo y o', es el

esfuerzo de preconsolidacion.






3 EXPLORACION DE SUELOS MARINOS: ASPECTOS BASICOS

En las ultimas décadas la exploracion de los océanos se ha incrementado intensamente debido
principalmente a la necesidad de explotacion de recursos de origen marino, entre los mas demandados
se encuentran hidrocarburos, minerales, depositos sedimentarios, y energia térmica y cinética. Son los
hidrocarburos los mas importantes y los que representan alrededor del 90% del valor economico de
estos recursos (Geer, 1982); debido a su impacto econdémico los esfuerzos en tecnologia e ingenieria se
enfocan principalmente en su explotacion. La ingenieria geotécnica marina es solamente una entre un

extenso nimero de disciplinas involucradas en la explotacion de tan preciado recurso.

Las estructuras para fines de extraccion de hidrocarburo se instalan en el suelo marino. Conocer las
propiedades del suelo en las etapas de disefio y analisis de factibilidad de las obras marinas. La
exploracion del fondo marino consta de pruebas in situ y ensayes en laboratorio. Las pruebas in situ
llevadas a cabo en condiciones controladas y el muestreo mediante perforacion, se mantienen como

actividades principales para la identificacion y caracterizacion de los materiales.

Las pruebas de campo permiten medir directamente la resistencia al corte del suelo en condiciones in
situ. Las pruebas de laboratorio que también miden la resistencia al corte, se realizan en muestras
extraidas del medio y se desarrollan bajo un ambiente controlado, sin embargo los efectos de
extraccion, transporte, almacenamiento, manipulacion, preparacion, pérdida de confinamiento natural y
montaje de la muestra, provocan alteraciones. En la practica se prefieren los resultados de ensayes de
laboratorio (Santoyo, 2010), sobre los obtenidos en campo cuando la dimension e impacto de la obra
son mayusculos. Los valores de Su medidos en pruebas en camaras triaxiales son los solicitados en
dichas condiciones y se requiere una delicada observacion de las condiciones de esfuerzo, de drenaje y

de aplicacion de la carga para asegurar su pertinencia.

A continuacion se describen las pruebas de campo y laboratorio que estin involucradas en la

informacion recopilada para el desarrollo del presente trabajo de investigacion.

3.1. PRUEBAS DE CAMPO.

Veleta de campo.

Desde 1968, debido a la dificultad para obtener muestras inalteradas de buena calidad en suelos

marinos a medida que el tirante de agua aumenta, se empezaron a desarrollar pruebas in situ que
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permitieran la interpretacion cualitativa y cuantitativa de los perfiles de suelo y de sus propiedades

mecanicas (Mejia, 2009).

La medicion de la resistencia al corte in situ de los suelos cohesivos empleando la veleta manual fue
desarrollada en Suecia por John Olsson en 1919. Esta prueba consiste en hincar en el suelo una cruceta
de lamina de acero y después, al hacerla girar, movilizar la resistencia al corte del cilindro de
revolucion que se genera en la masa de suelo (Santoyo, 2010). Segtin la norma ASTM D-2573, en la
prueba de veleta de campo se debe hincar una veleta de cuatro aspas, solo en suelos cohesivos y
deberia ser a la profundidad donde se requiere estimar la resistencia. El torque se aplica a carga
constante hasta que el suelo falla en la superficie cilindrica. El torque medido al momento de la falla
esta relacionado directamente con la resistencia al corte del suelo. En una segunda etapa se realiza otra
prueba, pero esta vez en el material remoldeado del extraido a la misma profundidad, obteniendo la
resistencia al corte remoldeada y con ello la sensitividad del suelo (relacion entre la resistencia entre la

muestra inalterada y la remoldeada).

A la par del desarrollo tecnologico, las veletas han experimentado mejoras en el mecanismo de
ejecucion de torque y de medicion (bandas extensométricas 6 strain gages). La figura 3.1 muestra las

piezas que conforman generalmente a una veleta de campo.

Figura 3.1 Veleta eléctrica de campo.

La veleta es util unicamente para medir la resistencia al corte no drenada en arcillas suaves y depdsitos
organicos, no debe ser usada en arcillas rigidas (Head, 1994). Los resultados de esta prueba se pueden

ver afectados por la presencia de gravas, conchas, raices y lentes de arena. En ocasiones, debido a la
12
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velocidad de aplicacion del torque y la friccidbn que aporta el vastago, puede sobrestimarse la
resistencia al corte por lo que es conveniente usar factores de correccion (Santoyo, 2010). Sin embargo,
segun Kolk, et al. (1988) y Radolph, (2004) indican que los resultados de la prueba se pueden usar
directamente, ya que justifican que una parte de la reduccion de la resistencia por remoldeo es
parcialmente compensada por la velocidad de aplicacion del esfuerzo cortante al momento de la
prueba. Cabe mencionar que en esta tesis no se usaron factores de correccion. La justificacion a este

hecho se expresa en posteriores capitulos.

La principal ventaja técnica de este método para la obtencion de la variable Su-vcampo (resistencia al
corte con veleta de campo) es que la alteracion por muestreo del suelo es minima durante el hincado de
las aspas, aunque la manipulacidon del operador podria afectar significativamente los resultados. Sin
embargo si no nos interesa el estado de esfuerzos del suelo antes de la falla, esta prueba sigue siendo

una buena herramienta para estimar la resistencia al corte no drenada Su (DeGroot, ef al., 2011).

Torcémetro.

Otro aparato sencillo, practico y rapido, para obtener una primera aproximacion de la resistencia al
corte no drenada es el torcometro (figura 3.2). La resistencia en cierta zona del suelo muestreado se

mide al indentar las pequefias aspas y haciendo girar la perilla hasta que el suelo falle.

Figura 3.2 Torcometro.

Este aparato opera practicamente con los mismos principios que la veleta miniatura. La diferencia esta
en que el torque se aplica de manera manual. El torcometro es de facil transporte y manejabilidad y se

usa tanto en campo como en laboratorio sin importar que la superficie donde se requiera conocer la
13
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resistencia sea o no horizontal. Este aparato tiene claras limitaciones practicas: las mediciones
dependen grandemente del operador y las aspas del torcometro sélo se indentan superficialmente en la

muestra (mediciones sometidas a condiciones de frontera).

Las aspas de mayor diametro otorgan mas sensibilidad para las mediciones menores a 20 kPa, mientras
que las aspas de menor didmetro pueden hacer mediciones por arriba de los 250 kPa. El torcometro se
debe usar para complementar la clasificacion visual y al tacto del suelo y no sustituye los métodos de
medicion de la resistencia con fines de disefio. Segin Bartetzko y Kopf (2006), el torcometro esta
cayendo en desuso por su poca presicion y su baja exactitud. Sin embargo, esta sencilla herramienta
permite identificar zonas de mayor o menor resistencia de forma muy inmediata aunque general. Esta
herramienta también se puede usar en laboratorio en muestras dentro de tubos Shelby o en cubos

labrados de suelo.

3.2.  PRUEBAS DE LABORATORIO.

Veleta miniatura

La prueba con veleta miniatura sigue las bases de funcionamiento de la veleta de campo. La diferencia
entre ambas radica en la escala. La veleta miniatura es un aparato simple utilizado para medir la
resistencia al corte del suelo y fue diseflado para hacer mediciones en laboratorio (figura 3.3) incluso
por debajo de los 20 kPa (Head, 1994). Algunas muestras de suelo pueden ser ensayadas directamente
desde el tubo de pared delgada (Shelby) para provocar menos perturbaciones en la misma. Se asume
que la zona remoldeada alrededor de las aspas de la veleta, como consecuencia del proceso de hincado
es mucho menor que la que tiene la veleta de campo, y tiene un efecto despreciable en la resistencia
medida. Sin embargo el muestreo, transporte, almacenaje y manipulacion del tubo Shelby puede influir
en los resultados, siendo los suelos marinos particularmente sensibles al efecto de estas perturbaciones

(Young, et al., 1983).

Al igual que en la prueba de veleta de campo, el torque aplicado se relaciona con valores de resistencia
al corte. Este torque debe ser motorizado y rotar al resorte de torsion a razon constante de 60 a 90° por

minuto.

Por otra parte, segun estudios realizados en suelos marinos del Golfo de México (Head, 1994) y

(Quiros, et al., 1983) los resultados de la veleta miniatura pueden ser comparados directamente con los
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obtenidos mediante pruebas de compresion axial no confinada. La norma ASTM D-4648 recomienda

que esta prueba se realice en suelos finos, predominantemente en arcillas con Su menor a 100 kPa.

Figura 3.3 Veleta miniatura.

El mecanismo de falla del suelo provocado por las pruebas que usan aspas esta definido por la
geometria de las mismas y no reproduce ninguna condicion natural de falla. Esta es una razon por la
que esta prueba suele ser cuestionada, sin embargo debido a su sencillez, practicidad, rapidez y
relacién con los niveles de Su obtenidos en camara triaxial, la veleta miniatura ha ganado gran
aceptacion. Se recomienda al lector interesado en la interpretacion de las pruebas de veleta consultar

las publicaciones de Richards (1988) y Schnaid (2009).

Prueba de compresion triaxial no consolidada - no drenada UU.

La prueba triaxial constituye el método mas versatil en el estudio de las propiedades esfuerzo-
deformacion del suelo. En este ensaye es posible reproducir una gran variedad de estados de esfuerzo y
presion dentro de la muestra de suelo. El método consiste practicamente en someter una muestra
cilindrica de suelo a presiones de confinamiento en una camara triaxial y posteriormente se incrementa

la carga axial hasta que la muestra falla por corte (ver figura 3.4). Las presiones a las que se somete el
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suelo son en tres direcciones perpendiculares entre si (de ahi, el nombre de triaxial), una componente

vertical y las otras dos horizontales.

Los distintos tipos de prueba triaxial estan constituidas por dos etapas generales, la primera, en la que
se aplica presion de confinamiento a la muestra y puede permitirse o no el drenaje (que exista o no
consolidacion previa) y la segunda, también llamada etapa de carga, en la que la muestra es sometida a
un esfuerzo axial vertical que provoca esfuerzos cortantes en su interior. Durante esta etapa puede
también permitirse o no el drenaje de la muestra ya sea para medir la presion de poro o el cambio
volumétrico de la muestra, antes, durante y después de la falla. En el caso de la prueba UU la valvula
de drenaje de la muestra permanece cerrada durante las dos etapas mencionadas ya que el proposito de

esta prueba es medir la resistencia al corte no drenada del suelo.

Falla por corte en

muestra de arcilla

Figura 3.4 Camara triaxial.

En la prueba UU se producen esfuerzos cortantes en toda la muestra de suelo, asi la superficie de falla
generada es el plano donde actiian los mayores esfuerzos de corte. A diferencia de los métodos de
veleta y torcometro, donde el plano de falla es inducido por el giro de las aspas, en la prueba UU dicho
plano se genera en la muestra a partir de la aplicacion de una diferencia de esfuerzos horizontales
contra el vertical (esfuerzo desviador), lo que permite la orientacion natural del plano de falla. Su
principal desventaja se debe a la alteracion durante el muestreo, el transporte, el almacenaje y la

manipulacion del material al momento de ser montada la probeta en la camara triaxial. No obstante,
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debido a que permite observar el comportamiento del estado de esfuerzos, no s6lo en la falla sino

durante todo de la prueba, es uno de los métodos mas usados y mejor sustentados para conocer la

relacion esfuerzo - deformacion y los parametros de resistencia al corte del suelo.
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4 METODOS DE INTERPOLACION NUMERICA

La interpolacion numérica permite encontrar datos desconocidos entre o en medio de otros datos
conocidos. La interpolacion numérica es un problema complejo que permea muchas areas del calculo
numérico. El objetivo de la interpolacion consiste en obtener la expresion matematica en el espacio que
verifique una serie de condicionamientos impuestos y que se adecue a un conjunto de puntos definidos

(Aymerich y Navarrina, 1985).

Método de interpolacidn lineal

Uno de los métodos de interpolacion mas sencillos es el lineal. La interpolacion lineal solamente es
valida cuando existe una variacion proporcional entre los datos. En este tipo de interpolacion se
utilizan dos puntos (x,,¥,) ¥ (Xp ,Vp) para obtener un tercer punto interpolado (x,y) a partir de la
siguiente expresion

b — Ya)
X

y=ya+(x—xa)(b_x) 4.1
a

La interpolacion lineal es rapida y sencilla pero poco precisa. La figura 4.1 muestra una grafica cuyos

puntos evaluados son los interpolados linealmente (linea continua).

N
Y
£ x®
A
ﬂ v
b Funcién lineal

Vb

a
Ya

Xq Xp x,

Figura 4.1 Interpolacion lineal

La variacion de valores entre un punto y otro es la constante m de la funcion lineal. Esta funcion se
puede utilizar para interpolar datos desconocidos a partir de otros conocidos (siempre y cunado se

relacionen linealmente).
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Método de vecinos cercanos

Este tipo de aproximacion se caracteriza por la construccion de poligonos (llamados poligonos de
Thiessen), los cuales definen areas de influencia individual por cada punto de un conjunto de puntos.
Este interpolador calcula las distancias euclidianas entre un punto de la malla y los demas puntos
asignando al punto el valor que exhibe aquel con la menor distancia al punto estudiado. En la figura 4.2

se muestra un ejemplo ilustrativo de este tipo de interpolador.

A
B C
D
E F
G
H
a) b)

Figura 4.2 Poligonos de Thiessen, a) Conjunto de datos en el plano, b) Poligonos

de interpolacion de vecino mds cercano.

Este método de interpolacion se limita a generar poligonos para determinar areas de influencia y no
genera una superficie continua de variacion espacial, por lo que la extrapolacion se define unicamente

por las lineas rectas que se proyectan hacia afuera del conjunto de datos y con longitud infinita.

El objetivo principal de este método es extender la informacion puntual asumiendo que la mejor

informacién para ubicaciones sin observaciones es el valor del punto mas cercano (Aronoff, 1989).

Método de superficie de tendencia.

Una forma relativamente sencilla para describir variaciones graduales en grandes distancias es por
medio de una regresion polinomial. La idea es ajustar una superficie polinomial por minimos
cuadrados sobre puntos conocidos obteniendo la menor dispersion. Las funciones que se pueden usar
varian desde la mas sencilla o lineal (para areas de poca variacion) hasta muy complejas (dependiendo
del grado de orden polinomial) para superficies con marcadas e intrincadas relaciones. La superficie

que resulta es la que mejor se ajusta a la maxima cantidad de puntos (Burrough P. , 1985).
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Esta técnica unicamente se desarrolla con mapas de puntos en el dominio del atributo numérico.
Ejemplos de superficie con una tendencia lineal, se muestran en la figura 4.3a mientras la en la figura

4.3Db se observa una polinomial.

A N
y Y
X g X g
a) b)
Figura 4.3 Interpolacion de tendencia de superficie, a) Regresion lineal, b)
Regresion polinomial.
Geoestadistica

En un sentido amplio se define a la geoestadistica como la aplicacion del formalismo matematico de
las funciones aleatorias al reconocimiento y estimacion de fenomenos naturales(Matheron, 1965). En la
geoestadistica, como en cualquier método de inter-extrapolacion, se busca siempre minimizar la
varianza del error de estimacion, es decir, la diferencia entre el valor estimado y el valor real(Galvan,

2009).

A diferencia de la estadistica y del enfoque de la variable aleatoria simple, la geoestadistica permite
analizar datos de fendmenos distribuidos en el espacio tomando en cuenta la posicion relativa que
guardan los datos de la muestra. En la geotecnia se puede emplear la geoestadistica para resolver en
forma racional problemas tales como la estimacidon de espesores y profundidad de estratos y la
variacion espacial de propiedades geotécnicas en el medio (suelo) a partir de informacion medida en la
zona, principalmente usando técnicas de estimaciéon como el Kriging, que se enfoca basicamente en la
obtencion de estimadores lineales, sin sesgo y de minima varianza, que toman en cuenta la estructura

del medio.

El método geoestadistico y su aplicacion en geotecnia han sido presentados en forma detallada por

varios autores (Auvinet, 1984, Auvinet, 1997, Juarez y Auvinet, 2000, Auvinet, 2002, Auvinet, 2009 y
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Galvan, 2009, entre otros). A continuacion se describen, de manera general, algunos conceptos

expuestos en estos tabajos.

e Campos aleatorios.

Sea V una variable aleatoria también conocida como variable regionalizada (por ejemplo, contenido
de agua 6 angulo de friccidn interna, 6 resistencia al corte), definida en el espacio V(“X”, “Y”’ y “Z”)
del dominio estudiado R” (p = 1, 2, 6 3). En cada punto del dominio, esta variable puede considerarse
como aleatoria debido a que se desconoce su valor. El conjunto de estas variables aleatorias constituye

un campo aleatorio, (figura 4.4).

Region R?

Vl()(lY Yl' Z/)

1
1
1
1
1
1

v

ViX, Y, 7))

I
I
I
:
z v

v
Figura 4.4 Representacion de un campo aleatorio (Medina, 2001).

Para poder analizar el campo aleatorio se emplean principalmente los siguientes pardmetros: esperanza,
varianza, desviacion estandar, coeficiente de variacion y funcion de autocovarianza. La autocovarianza
Ci{(X;,X>) representa el grado de dependencia lineal entre los valores de la variable aleatoria en dos
puntos diferentes X; y X,. Esta dependencia se escribe bajo la forma de un coeficiente de
autocorrelacion (ecuacion 4.2), la cual describe la correlacion espacial existente entre los valores de V;

y V> de la propiedad en estudio en puntos distintos X; y X> del medio.
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Cy (X1, X5)
py (X1, Xp) = —— 4.2
oy, Oy,
Una herramienta equivalente a la funcion de autocovarianza es el modelo estadistico de segundo orden

del incremento V (X) — V(X + h), mostrado en la ecuacion 4.3.
2y(h) =E{[VX) - V(X + h)]z} 4.3

Las funciones de correlacion de las ecuaciones 4.2 y 4.3 no son propiedades intrinsecas de los dos
puntos X; y X5, ya que dependen también de la poblacion, es decir, del dominio en el que el campo se
encuentra definido. Si la esperanza, la varianza y los demas parametros son constantes en el medio, se
dice que éste es estadisticamente homogéneo. Si la esperanza y la varianza del campo no son

constantes, se dice entonces que presentan alguna tendencia o deriva.

e  Andlisis estructural.

Las ecuaciones 4.2 y 4.3 son obtenidas estadisticamente a partir de resultados discretos (muestras
aisladas) o continuos (sondeos) de las campaiias de exploracién. Estos ultimos se evaluan con la
(ecuacion 4.4), donde se considera que el campo es estadisticamente homogéneo, estacionario y

ergodico.

L

1
Uy = u* = Zf V(X)dX 44
0

donde L es la longitud del sondeo.

En la misma forma se estima la autocovarianza a lo largo de la direccién u como:

L
1
Cy () = 7 j VOOV(X + hu)dX — p2 4.5
0

donde u es el vector unitario en la direccion en la que se evaltia la covarianza y 4 es un escalar.

Para el caso de un analisis tridimensional es importante determinar el grado de anisotropia de cualquier
propiedad del suelo V(X) dentro del medio. Para estimar la anisotropia se estima la funcion de

autocovarianza en varias direcciones del vector u obteniéndose asi los llamados correlogramas
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direccionales. A partir de estas funciones se estima la distancia de correlacion, definida

convencionalmente como:
8 = Za 4.6
donde a es el area bajo la curva representativa de la funcion py.

Con base en las distancias de correlacidon, se obtienen los modelos tedricos de las funciones de
autocorrelacion ajustandolos a la siguiente funciéon exponencial (VanMarcke, 1983) donde Ia

correlacion decrece al incrementar la distancia de separacion.
p = e 2h/8 4.7

Si el valor de la distancia de correlacion permanece constante en todas las direcciones estimadas,
entonces se dice que el campo es isotropo; en cambio, si esta distancia es variable para las diferentes
direcciones, se dice que es anisotropo. La anisotropia de un campo aleatorio puede representarse en

forma geométrica a través de una elipse, llamada elipse de anisotropia.

e Estimacion.

La técnica de Kriging, desarrollada por Matheron, (1965) con base en los trabajos de Daniel G. Krige
(Krige, 1962), permite encontrar el mejor (en funcién de la minima varianza) estimador lineal sin sesgo
(en inglés: Best Linear Unbiased Estimation, BLUE), tomando en cuenta la correlacion espacial

supuesta.

La aplicabilidad del Kriging se determina con la aceptacion de que la distribucion espacial de cualquier
propiedad geoldgica, hidrologica o geotécnica (variable regionalizada) es demasiado irregular para ser
modelada usando una funcidon matematica polinomial, y que ademas puede ser representada con

mejores resultados con una superficie empiricamente determinada.

Segiin Goovaerts, 1997, el kriging y sus variantes (kriging simple y ordinario y co-kriging) son una
variante de la regresion lineal basica. En el kriging simple se asume que existe una tendencia constante
de los valores en todo el medio, para el kriging ordinario, se considera que la tendencia sdlo existe en
el vecindario cercano al punto medido mientras que para el co-kriging, que se basa en las

consideraciones de ambos, puede incorporar informacion de una o mas variables correlacionadas entre
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si (covariables), entregando una tendencia no lineal de los valores del medio. Este ultimo requiere de la

informacion obtenida de modelos de covarianza entre dos variables diferentes.

Considérese una funcion V(X): Rp — R que representa una propiedad aleatoria del medio. Se suponen

conocidos los valores de V(X): V1, V2,..., Vn en n puntos X1, X2,..., Xn.

El problema consiste en estimar:
a) El valor V(X) en cualquier punto X (estimacion puntual);
b) O bien, el valor medio de ¥ sobre un dominio de Rp (estimacion global)
El estimador V+(X) de V(X) en un punto X sera un campo aleatorio, funciéon de X' y de la informacion

disponible, es decir de los valores Vi= V(Xi),i=1 an.

Kriging recurre a estimadores que sean combinaciones lineales de los datos:
n
v =) A, 48
i=1

donde los Zison reales.

El problema consiste en estimar los parametros A : que den un estimador satisfactorio de V(X). El

Kriging usa al "mejor estimador sin sesgo"; es decir, a un estimador que tenga las dos propiedades

siguientes:
1. Ausencia de sesgo: E{V (X )-V *(X)}=0

2. Minimo valor de la varianza de estimacion definida como:

0i(x)= Var[V(X) -~ V*(x)] = E{(V(X) -~ V*(X))Z} 4.9

Considerando la hipotesis de estacionaridad en el sentido amplio de un campo aleatorio, la funcion de

autocovarianza puede expresarse en la forma:
Cy (X1, X3) = Copy (X, — X1) 4.10
donde py es el coeficiente de autocorrelacion, y Coes Var[V(X)] en cualquier punto X.
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Aceptando esta hipotesis y dividiendo la tltima ecuacion entre Co, se obtiene:
n
D Apy (X = X) = kF(X) = py (X = X) 411
i=1

parai=lan,conu=v /Co

Con estas n ecuaciones adicionales se cuenta en total con n+1 ecuaciones que pueden escribirse en

forma matricial:

[K][A] = [p(X)] 4.12

En este caso, la varianza de estimacion tiene la expresion:

02(X) =Var[vX)] + uF (X)) — ) X Cy(X, X)) 4.13

1

n
L=

Se tiene que resolver este sistema lineal de orden n+1, donde [ A ] es el vector de las incognitas. Por lo

tanto, si se acepta la hipotesis de estacionariedad que propone que la esperanza de la poblacion sea

constante, la condicion de ingreso se escribe:

Z A=1 4.14

El método geoestadistico tiene la posibilidad de dar mejores resultados en medios estructurados
homogéneos como los lacustres, o terraplenes de suelo compactado, no asi en medios cadticos como

los conglomerados, brechas y depoésitos coluviales.

Algunas caracteristicas importantes de la geoestadistica relacionadas con este trabajo son las siguientes

(Garcia y Romo, 2004):

e La geoestadistica es conceptualmente compleja y su correcto uso requiere de bases

matematicas solidas.
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e En muchos de los analisis de sistemas naturales se obtienen parametros sin sentido fisico y los
resultados dependen en gran medida de las hipdtesis de estacionareidad y normalidad de la
variable estudiada.

e La evaluacion de la incertidumbre que ocasiona la propia variabilidad espacial, los errores
introducidos durante la compilacion de datos, y las inexactitudes causadas por el propio
modelo, varia de acuerdo al método de interpolacion geoestadistico considerado en cada
analisis

e El método es altamente sensible al error adherido a los datos de entrada (ruido).

e Se requiere de un muestreo denso para lograr la confiabilidad en los resultados.

La correcta estimacion de propiedades geotécnicas del fondo marino es esencial para el disefio de
cimentaciones, pero el alto costo de la exploracion y muestreo presenta un area de oportunidad para el
desarrollo de herramientas de interpolacion numérica capaces estimar inteligentemente la variacion
espacial de dichas propiedades con la informacion de un muestreo moderado. En esta tesis se hace uso

de las Redes Neuronales para estimar la variacion espacial de la resistencia al corte en suelos marinos.
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5 REDES NEURONALES

El primer modelo neuronal, el mas simple y basico, fue propuesto por McCulloch y Pitts (1943) en
términos de un sistema computacional de “actividad nerviosa”, que sirvio de ejemplo para los modelos
posteriores de Jhon Von Neumann, Marvin Minsky (Minsky y Papert, 1969), Frank Rosenblatt
(Rosenblatt, 1959), entre otros. En 1969, una seria critica por parte de Minsky a los modelos
neuronales de aquel entonces cuya naturaleza era lineal, provoco una caida en las investigaciones y una

época gris para las redes neuronales.

No fue sino hasta los afios 80s en los que Rumelhart, y McClellant construyeron la primer Red
Neuronal RN bajo el concepto de Procesamiento Distribuido en Paralelo PDP, cuya naturaleza era no-
lineal (Rumelhart y McClelland, 1986). A partir de entonces, las RN se usan con mayor interés en
tareas de prediccion y clasificacion en un gran nimero de campos de la ciencia. Una RN es un sistema
informatico reticular de procesamiento en paralelo que aprende de la experiencia mediante la auto-
modificacion de sus conexiones (Wasserman, 1989; Hectht-Nielsen, 1990; Hertz, ef al., 1991; Hilera y
Martinez, 1995 y Garcia, 2009), y tiene la capacidad de generar conocimiento a partir del
entrenamiento ante patrones tipicos del comportamiento del sistema (fenémeno). Imita al cerebro

humano en dos aspectos (Haykin, 1994):
1. El conocimiento es adquirido mediante un proceso de entrenamiento (aprendizaje).

2. Las conexiones entre neuronas conocidas como pesos sinapticos son usadas para almacenar el

conocimiento.

El proceso de aprendizaje dirige a las RN hacia la generalizacion, que no es mas que la produccion de
resultados correctos para nuevos casos o condiciones de entrada no empleadas durante la creacion del
modelo. En la actualidad las RN constituyen una alternativa al computo clasico para abordar problemas
y generar resultados convincentes en los que los métodos tradicionales no son capaces de lograr a

través de modelaciones algoritmicas simplistas.

Una caracteristica importante de las RN es su capacidad de establecer relaciones entrada-salida de
manera que, ante entradas desconocidas, la red es capaz de dar una respuesta “aproximada” a la salida
deseada, y su desempefio no depende de hipotesis ni simplificaciones referidas a modelos o funcionales

previamente establecidos.
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51. LA NEURONA ARTIFICIAL

Las RN estan conformadas por unidades basicas llamadas nodos o neuronas que fungen como
elementos de procesamiento. Una neurona esta compuesta por una capa de entradas, conexiones (o
pesos), una funcion de entrada, una funcion de transferencia y una capa de salida (ver figura 5.1). Cada
neurona recibe una o varias entradas, las procesa y entrega una salida que bien podria ser la entrada
para otra neurona subsecuente. Se dice que las entradas corresponden a un valor numérico presentado a
la neurona. Por ejemplo, si el problema trata de determinar si una cimentacion puede fallar o no, las
entradas podrian ser la carga, el ancho, el largo de la cimentacion, la profundidad de desplante, el
angulo de friccion del suelo, la cohesion, etc. La salida (solucion del problema), para el mismo

problema, seria la decision/conclusion “la cimentacion falla” o “la cimentacion no falla”.

Generalmente a cada entrada se le asigna un peso (conexion) que bien puede ser establecido (propuesto
por el modelador) o aleatorio. Los pesos expresan la fuerza relativa de conexidon por medio de un valor
numérico inicial de entrada o de varias conexiones que transfieren datos de capa en capa. Los pesos
muestran la importancia de la sefial de entrada al elemento de procesamiento (neurona). Las entradas
son procesadas dentro del cuerpo o soma de la neurona por medio de una funcion de transferencia para
producir un valor de salida. Este proceso es mostrado en la figura 5.1 donde las barras verticales
representan las magnitudes de sefial de entrada X, X,...X,. Estas sefiales son afectadas por los pesos
Wij, Wy...W,y,; de cada conexion, después mediante una funcion de entrada en el cuerpo de la neurona
(soma), se obtiene el valor y; que posteriormente es afectado por una funcién de transferencia

otorgando asi la sefial de salida Y;.

Funcién de entrada.

En esta investigacion se usa la sumatoria. Esta funcién suma los productos entre el valor de entrada y
su peso para obtener un total de entradas ponderadas. Por ejemplo, para las entradas y pesos mostrados

en la figura 5.1, para un niimero » de entradas i en la neurona j se tiene:

n
y; = Z XW, 5.1
=1
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Entrada Peso

X1 Wij .
X1Wyj

L — — 1 .
Salida
. Yi J

X2 Wy LTI TG Funcion de
— 0.1 entrada transferencia

% Wij Yi IZXiWij

2
Neurona
W J

Xa x_ Soma

S (0.5

Figura 5.1 Esquema del funcionamiento de una neurona artificial

Funcién de transferencia

Esta funcioén también conocida como funcién de activacion se encarga de atribuir las caracteristicas no
lineales al procesamiento en los nodos. La funcion de transferencia actia sobre el valor arrojado por la
funcién de entrada limitando su crecimiento numérico. Existen diferentes tipos de funciones de
activacion, las mas usadas son: lineal, umbral, umbral-lineal, sigmoide, hiperbdlica-tangente, gaussiana
y senoidal entre otras. La tabla 5.1 muestra para cada una de estas funciones sus caracteristicas

principales y su representacion grafica.

El proposito de esta transformacion es modificar la salida a un valor razonable que depende de la
funcion de transferencia (ver la columna Intervalo de la tabla 5.1). Sin esta transformacion, el valor de
la salida podria ser muy grande, especialmente cuando se involucran varias capas de neuronas. En
ocasiones se usa una condicién de umbral o polarizacidén que se expresa como un peso sinaptico mas.
A este valor de umbral se le llama Bias o sesgo en la sefial de salida. El Bias es un valor numérico
constante que opera directamente en la funcion de entrada de cada neurona y permite que los valores de

salida estén siempre por debajo o por arriba del valor umbral.
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Tabla 5.1. Funciones de transferencia

Tipo Funcién Intervalo Gréfico
Lineal 9o =y {—00, +00}
Escalén (step) 0, siy; <0 {o,+13 | N I
9 = { -
J 1, siy; 2 1
{-1,+1} 0 Vi
bipolar | = - ]
aly)
Lineal acotada 0, siy; <0 0,+13 | = --eeeed 1/_
g(y]-): y]-, siOSy,-Sl /
1, St y] >1 {_1'+1} 0 7
bipolar | 77777 a7
aly/
Sigmoide ) = {0,+1} /} 77777
90 = 1 e //———
{-1,+1} 0 Y,
bipolar | | .
-1
aly)
Hiperbolica-tangente N — Yi {0,+1y | = e | :
9)) = arctan—=+0.5 —
_/
{-1,+1} 0 g
bipolar I
aly)
Gaussiana gy =e”i {0, +1} JL
0 Y
] I
Senoidal 0, siyj<—-5xm {0,+1}
iy yj)
sin (=
9(yj) = & - _
J { 2 +0.5 si0< Vi <1 {_1'+1}
k 1, siyj=5Xxm bipolar Vi

donde g(y)) es el valor transformado de y;y m es 3.141516
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52. TOPOLOGIA NEURONAL

La topologia de la RN es el ordenamiento y disposicion de sus unidades basicas (neuronas). La
estructura de una red se define a través del nimero de capas, el nimero de neuronas por capa, el grado
de conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas. La topologia depende de la complejidad del
problema estudiado, tomando en cuenta que mientras mas grande sea la red, el tiempo de
procesamiento aumenta considerablemente y su eficiencia y eficacia podria no variar tanto. Cabe
mencionar que aun no existe una metodologia clara para determinar la mejor topologia, la eleccion

hasta el momento se basa en la experiencia del disefiador de la RN.

En una RN se pueden distinguir tres tipos de capas (figura 5.2):

Capade
entrada Capa
Ita
[ ocu
Capade
salida

(-
3 0
i@ =
= <
m wn

-

@

Figura 5.2 Capas de una RN multicapa de propagacion hacia adelante

(feedforward)

e (Capa de entrada: neuronas que reciben datos o sefiales procedentes del entorno.
e (Capa de salida: son las neuronas que proporcionan la respuesta de la RN.

e Capa oculta: no tiene conexion directa con el entorno, es decir es precedido por otras capas

ocultas o por la capa de entrada y sucedida por otras capas ocultas o por la capa de salida.

En términos del nimero de capas las RN se pueden clasificar en dos:

e Redes monocapa: Establecen conexiones laterales cruzadas o autorrecurrentes entre las

neuronas que pertenecen a la Unica capa que constituye la red. Este tipo de redes es util en

tareas relacionadas con la autoasociacion, es decir, regenera la informacion incompleta o
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distorsionada de patrones que se presentan a la red. Las neuronas de esta red funcionan como

nodos de entrada y salida simultaneamente y no existen capas ocultas.

e Redes multicapa: Como su nombre lo indica, la disposicion de las neuronas de esta red es en

dos o mas capas (figura 5.2).

Las unidades entre capas estan ligadas de cierta forma y ésta responde a la tarea por resolver. Estas
conexiones determinan la manera en la que se organizan las neuronas (nodos) para procesar la

informacién. A esto también se le llama arquitectura de red.

Cuando las redes reciben la sefal desde la entrada y la propagan hasta la salida mediante
procesamiento distribuido en paralelo se habla de la arquitectura de propagacion al frente o
feedforward. Este tipo de arquitectura es probablemente la mas conocida y ampliamente usada en la
actualidad. Existen también redes en las que algunas capas estan conectadas desde la salida hasta la
entrada en el orden inverso al que viajan las sefiales de informacion. La arquitectura de este tipo se
denomina como arquitectura de retroalimentacion o feedback. La arquitectura donde una neurona
puede estar conectada a las neuronas de otra capa y/o a neuronas de la misma capa se denomina como
arquitectura recurrente. Una arquitectura recurrente completamente conectada es potencialmente una
arquitectura de procesamiento temporal; sin embargo, requiere de algoritmos muy poderosos para

lograr un verdadero aprendizaje (Hopfield, 1982).

53. REGLAS DE APRENDIZAJE

El aprendizaje es el proceso por el cual una RN modifica sus pesos en respuesta a una informacion de
entrada. Los cambios que se producen durante el aprendizaje implican la construccidon, destruccion y
modificacion de las conexiones entre neuronas. Una conexion se construye cuando el peso tiene un
valor distinto de cero y se destruye cuando su peso es cero. Existen dos tipos de aprendizaje: 1)
aprendizaje supervisado y 2) aprendizaje no supervisado. La diferencia principal entre ambos estriba en
que en el aprendizaje supervisado la variable de salida es conocida y en el no supervisado no es

conocida.

Aprendizaje no supervisado

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocido como autosupervisado) no requieren
influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna

informacion por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada
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entrada es o no correcta. A estas redes se les proporcionan Unicamente los estimulos y ellas ajustan sus

interconexiones basandose en sus propias salidas.

Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado las salidas deben ser valores conocidos para compararlos con los valores

evaluados, medir el error y controlar la salida del sistema.

En el aprendizaje supervisado, el usado en esta investigacion, se comienza colocando pesos aleatorios
dentro de la estructura inicial. La diferencia entre la salida Y; obtenida por la RN y la salida deseada d

es llamada error de prediccion e. El objetivo del aprendizaje es minimizar e.

El entrenamiento hace que la red sea capaz de extraer, a partir de ejemplos, normas generales que le
permitan en el futuro responder adecuadamente a patrones no vistos. Una vez que €sta resulte operativa
(buena generalizacion entre valores evaluados y deseados, minimos errores), la arquitectura, neuronas,

conexiones y pesos quedan fijos y la red est4 lista para funcionar.

Cuando se esta entrenando una red y se ha minimizado el error, es imprescindible establecer una
condicion de paro Optima que evite, en todo momento, el sobreajuste (overfitting) que se produce
cuando una red es incapaz de generalizar para casos nuevos. Para evitar que esto ocurra se recomienda
dividir el conjunto de patrones disponibles en conjunto de entrenamiento (usado para ajustar el valor de
los pesos de la red) y conjunto de prueba (usado para medir la eficacia de la red). Este ultimo debe ser
significativo (debe contener ejemplos pertenecientes a todas las clases) y representativo (debe guardar

la relacion existente entre los ejemplos del conjunto de entrenamiento).

Propagacion del error hacia atras

La regla de aprendizaje empleada en esta investigacion es conocida como Propagacion del error hacia
atras o Back Propagation. Después de alimentar y propagar hacia adelante los valores de entrada en la
RN, el error es calculado y propagado hacia atras mientras los pesos son ajustados para hacer el error
mas pequeiio. El valor de entrada es propagado hacia adelante a través de la RN hasta obtener el valor

de salida. Después, el error e; en una neurona j se calcula:
donde y; es la salida calculada y d; es la salida deseada de la neurona j. El error e; es usado para calcular

un valor J;, el cual es usado para ajustar los pesos:
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donde g(y;), como se mencion6 antes, es la funcion de activacion.

Una vez obtenido el valor de J; se calcula el valor J, de las capas anteriores con la siguiente ecuacion.

n
6, =ng (i) Z 8 Wik 5.4
j=0

donde J es el nimero de neuronas en esta capa y # es la tasa de aprendizaje propuesto heuristicamente,
el cual determina que tanto debe ser ajustado el peso. Por lo tanto, los valores de Aw con el que los

pesos deben ser ajustados se calcula:
AW = byj 5.5
Este valor es usado para ajustar el valor de los pesos wy:
Wi = Wy + AWy, 5.6

El algoritmo de Back propagation opera rapidamente debido a su sencillez, ya que el calculo en cada
conexion no es mas que una multiplicacion y una suma. De igual manera para ajustar los pesos de la
conexion también realiza una multiplicacion y una suma. Este proceso continua hasta que se alcanza
cierto valor o criterio de salida deseado. Para una explicacion mas detallada sobre el algoritmo Back

Propagation el lector puede consultar Hassoun, (1995) y Hertz, et al., (1991).
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6 APROXIMADOR NEURONAL DE LA RESISTENCIA AL CORTE EN SUELOS
MARINOS.

Esta seccion se centra en el desarrollo de un modelo neuronal para analizar e interpretar bases de datos
de informacién geotécnica para estimar la resistencia al corte en condiciones no drenadas de suelos
marinos. Se presentan metodologias espaciales eficientes para decidir sobre estratigrafias, posibles
comportamientos geomecanicos y caracterizacion de la resistencia al corte en un ambiente 3D. El

aproximador, en su conceptualizacion, contiene:

1) Variadores espaciales neuronales VEN para determinar la variacion espacial del peso
volumétrico sumergido y los valores de Su obtenidos con pruebas de torcometro, veleta de
campo, y veleta miniatura en muestras inalteradas, asi como pruebas de veleta de campo y

veleta miniatura en muestras remoldeadas.

2) Un modelo 3D neuronal para estimar en el espacio de manera indirecta las resistencias al corte
en condiciones no consolidadas-no drenadas. Este aproximador ofrece valores de Su
preliminares y relacionables con los que se obtendrian en una prueba de compresion triaxial

UU en laboratorio.

6.1. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS.

La region estudiada se localiza en el Golfo de México en la bahia de Campeche, hacia el sur de la zona
en estudio se observa el borde marginal externo de la llanura costera continental del norte de los
estados de Tabasco y Campeche, al occidente se encuentra el Cafion de Veracruz y al Oriente el Cafion

de Campeche y la franja litoral de los estados de Campeche y del noroccidente del Estado de Yucatan.

Geologia de la regién.

Para comprender mejor la geologia de la Bahia de Campeche, es necesario conocer los antecedentes
geologicos del Golfo de México. El Golfo de México es un mar de estilo mediterraneo ubicado en la
esquina del sureste de Norteamérica. El Golfo limita al norte con Estados Unidos (Florida, Alabama,
Mississippi, Louisiana y Texas), con cinco estados mexicanos al oeste y al sureste (Tamaulipas,

Veracruz, Tabasco, Campeche y Yucatan) y la isla de Cuba el sureste.

Se sabe poco sobre la historia geoldgica de la Cuenca del Golfo de México antes del periodo Triasico
Superior. Debido a que las rocas pre-Tridsicas se conocen so6lo por algunas areas de afloramientos y
pozos separados. Gran parte de la historia geoldgica de la cuenca durante la era Paleozoica debe ser
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inferida con el estudio de las areas vecinas. La cuenca actual del Golfo de México se cree que tuvo su
origen en la era del Triasico Superior como resultado de su distanciamiento de la Placa Norteamericana
al momento en que empez6 a fracturarse y distanciarse de las placas Africana y Sudamericana. El
desplazamiento probablemente continué a lo largo de la era Jurasica Inferior y Media con la formacion
de una corteza continental "estrecha" o "transicional" a lo largo de la parte central de la cuenca. Un
avance intermitente del mar hacia el area continental desde el oeste durante la era Jurasica Media tuvo
como resultado la formacion de los depositos extensos de sal conocidos hoy en dia en la cuenca del
Golfo de México. Parece ser que el episodio principal de distanciamiento, durante el cual el bloque de
Yucatan se movio hacia el sur, se separd de la Placa Norteamericana y se formo la corteza oceanica
real en la parte central de la cuenca, sucedi6é durante la era Jurdsica Superior temprana, después de la
formacion de los depdsitos de sal. Informacion mas profunda al respecto se publicd por (Aguayo,
Neotectonica de facies sedimentarias cuaternarias en el suoreste del Golfo de México, dentro del marco

tectonico-estratigrafico regional evolutivo del Sur de México, 2005).

Hoy en dia, el Golfo de México es una pequefia cuenca oceanica rodeada por masas de tierra
continental. Debido a su estructura fisica, el Golfo y el Mar Caribe a veces se combinan y son llamados
el "Mediterraneo Americano". Segiin Antonie (1972), el Golfo se divide en siete provincias geologicas:
La Cuenca, El Noreste, El Norte, La Plataforma y pendiente continental del sur de Florida, La
Plataforma y pendiente continental del este de México, El Talud de Campeche y La Bahia de

Campeche. Siendo esta ultima la que nos atafie.

La Bahia de Campeche es un bahia del istmo que se extiende desde la orilla occidental del Talud de
Campeche hacia las regiones costeras al este de Veracruz. La Sierra Madre Oriental forma un borde al
suroeste, y la planicie costera relacionada es similar a la costa de Texas y Louisiana en el norte del
Golfo. La topografia del fondo se caracteriza por cadenas largas paralelas al exterior de la cuenca. Los
domos de sal son frecuentes en la region y se piensa que la migracion de la sal hacia arriba es una
causa de los perfiles complejos del fondo (Worzel, et al., 1968). Similar al Golfo del norte, las grandes

cantidades de petrdleo se producen aqui y predominan los gruesos depoésitos de sedimentos marinos.

Campaiia de exploracion.

Se realizaron cinco pozos de exploracion denominados A, B, C, D y E situados tal como se muestra en

la figura 6.1.
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48.71
Pozo A ©®
° E
€ C
g oB °
>
° D
0

Figura 6.1. Ubicacion de los pozos de exploracion en planta

En estos pozos se ensayaron pruebas de campo y laboratorio para definir las siguientes propiedades.

e Peso volumétrico sumergido y*— 111 mediciones en los 5 pozos.

e Resistencia al corte no drenado medida con veleta miniatura Su-vmini — 30 mediciones en los
5 pozos.

e Resistencia al corte no drenado medida con veleta de campo Su-vcampo — 24 mediciones en

los 5 pozos.

e  Resistencia al corte no drenado medida con torcometro Su-torc — 85 mediciones en los 5

POZ0s.

e Resistencia al corte en muestra remoldeada medida con veleta miniatura Su-vmr — 13
mediciones entre los pozos Ay C.

e Resistencia al corte en muestra remoldeada medida con veleta de campo Su-ver — 10
mediciones entre los pozos A y C.

e Resistencia al corte no drenado medida con camara triaxial en prueba no consolidada- no

drenada Su-uu — 11 mediciones entre los pozos By D

Las tablas 6.1 a 6.7 muestran estas propiedades geotécnicas obtenidas a diferentes profundidades.
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Tabla 6.1. Peso Volumétrico Sumergido y’.

Pozo
A B C |
z Y z Y z Y z Y z Y
m kN/m?> m kN/m?> m kN/m? m kN/m?> m kN/m?>
0.46 4.85 0.36 5.64 0.26 6.67 0.92 6.44 0.20 4.95
1.22 4.18 1.03 5.79 0.56 5.82 1.33 6.29 0.56 4,57
1.93 6.34 1.18 6.18 1.07 5.71 1.79 6.51 1.12 4.65
3.05 5.63 1.28 5.87 1.33 5.56 2.09 6.31 1.17 4.40
3.97 5.56 2.00 5.77 2.10 5.75 2.55 6.44 1.78 4.53
4.89 6.11 2.31 5.59 2.25 4.88 3.11 6.60 2.39 4.48
5.95 6.35 3.13 5.75 2.86 6.02 3.21 6.78 2.60 5.27
6.92 5.92 3.18 6.00 3.12 6.18 3.47 6.07 3.21 4.33
7.94 6.29 3.44 6.12 4.09 5.46 4.49 6.34 3.51 4.79
8.19 5.94 4.15 5.46 4.30 6.08 5.15 7.03 4.27 4.92
8.96 5.71 4.36 5.64 4.60 5.91 5.31 6.78 4.73 5.08
9.21 6.20 4.56 5.89 5.32 5.73 5.61 6.28
9.97 5.92 5.13 5.46 6.09 6.16 6.28 6.91
10.13 6.85 5.28 6.08 6.55 6.26 6.28 6.66
10.33 6.68 5.44 5.70 7.16 5.79 6.58 6.13
10.89 6.00 6.15 5.33 7.31 6.28 7.04 6.77
11.15 6.49 6.31 5.11 9.21 6.88 7.45 6.01
11.35 5.89 6.72 5.26 10.08 7.39 8.16 6.77
11.91 6.28 7.13 5.68 11.05 6.78 8.16 5.91
12.06 7.20 7.59 5.42 11.92 6.19 9.08 5.90
12.32 6.74 8.05 5.42 12.02 6.67 9.13 5.74
8.46 5.99 13.45 7.78 9.44 6.19
9.03 5.52 13.91 6.58 10.05 6.86
9.18 6.00
9.54 5.70
9.54 5.88
10.15 6.09
10.46 6.20
10.51 6.69
10.62 5.98
11.03 6.98
11.38 7.37
11.44 5.93
10kN/m?® = 1 t/m?
Tabla 6.2. Resistencia al corte medida con veleta miniatura Su-vmini.
Pozo
A B C D E
z Su-vmini z Su-vmini z Su-vmini z Su-vmini z Su-vmini
m kPA m kPA m kPA m kPA m kPA
0.56 6.13 5.78 16.11 0.64 3.97 0.66 5.83 0.73 2.83
2.47 10.00 6.69 22.95 1.40 9.96 1.57 13.75 1.75 5.00
3.58 9.91 7.76 16.11 2.46 7.00 2.39 31.46 2.65 8.01
4.54 13.87 8.68 22.00 4.59 15.02 3.62 23.54 4.75 13.98
5.58 15.95 5.38 18.14 4.60 23.96
6.52 19.91 6.55 18.90 5.63 28.54
7.55 12.74 6.56 31.67
8.10 27.09 7.62 38.13

100 kPA =1 kg/cm”
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Tabla 6.3. Resistencia al corte medida con veleta de campo Su-vcampo.

Pozo
A [ B | C | D | E
z Su-vcampo z Su-vcampo z Su-vcampo z Su-vcampo z Su-vcampo
m kPa m kPa m kPa m kPa m kPa
1.04 5.05 1.05 0.95 1.04 5.91 1.23 8.13 5.00 2.53
2.53 5.95 2.53 2.00 2.51 10.13 2.51 14.79 5.06 1.02
4.03 9.10 3.01 7.16 4.01 9.87 4.01 17.29 8.07 4.02
5.55 9.82 4.01 8.42 5.55 14.01 5.51 18.13
5.53 10.00 7.05 23.12 6.99 20.00
7.02 9.89
8.52 13.79

100 kPa = 1 kg/cm”

Tabla 6.4. Resistencia al corte medida con torcometro Su-torc.

Pozo
A B C D E
z Su-torc z Su-torc z Su-torc z Su-torc z Su-torc
m kPa m kPa m kPa m kPa m kPa

0.21 3.87 0.10 10.00 0.03 9.96 1.20 15.21 0.40 5.00
0.40 4.95 0.39 13.05 0.35 14.94 1.40 24.17 0.75 5.00
1.19 3.96 0.60 13.16 0.64 15.11 1.60 32.71 1.34 5.00
2.11 9.01 1.09 16.00 1.18 14.85 2.03 27.71 1.60 5.00
2.13 9.82 1.25 20.11 1.36 14.94 2.29 30.00 2.30 9.94
2.31 13.78 1.45 20.00 2.24 14.94 2.40 29.79 2.60 10.00
3.11 10.90 2.09 22.95 2.45 15.02 3.05 29.79 4.63 15.00
3.22 14.86 2.20 24.95 3.14 11.98 3.41 26.88 4.40 15.06
3.42 16.13 2.30 26.00 3.41 20.08 3.57 26.25
4.02 12.97 3.11 22.21 4.21 17.97 5.13 29.79
4.18 15.05 3.29 29.89 4.51 19.07 5.52 27.92
4.37 14.95 3.61 30.11 5.11 22.95 5.63 30.00
5.03 18.02 4.09 25.05 5.31 21.94 6.24 25.83
5.23 16.04 4.40 25.16 6.06 24.05 6.44 27.92
5.44 16.13 4.72 28.95 6.30 24.98 6.54 25.83
6.04 26.94 5.11 25.89 6.53 9.96 7.22 31.04
6.25 20.09 5.38 26.00 7.10 14.94 7.43 31.25
6.38 20.00 5.68 26.00 7.32 30.04 7.53 33.13

6.12 24.95 7.51 22.03

6.42 24.00

6.59 25.05

7.08 30.00

100 kPa = 1 kg/cm?
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Tabla 6.5. Resistencia al corte en muestra remoldeada con veleta miniatura Su-vmr.

Pozo
A B | C |

z Su-vmr z Su-vmr z Su-vmr z Su-vmr Su-vmr

m kPa m kPa m kPa m kPa kPa
0.52 3.85 - - 0.65 2.00 - - -
2.42 3.00 1.37 2.00
3.48 3.76 2.45 3.89
4.44 4.88 5.32 4.21
5.47 7.04 6.53 5.16
6.42 7.89 7.53 2.95

8.07 7.89

100 kPa = 1 kg/cm?2

Tabla 6.6. Resistencia al corte en muestra remoldeada con veleta de campo Su-vmc.

Pozo
A B | C |
z Su-ver z Su-ver z Su-ver z Su-ver z Su-ver
m kPa m kPa m kPa m kPa m kPa
1.04 0.85 - - 1.04 1.05 - - - -
2.51 2.91 2.56 3.89
3.97 1.97 3.96 7.05
5.47 3.00 5.51 10.95
6.95 6.10 6.98 8.95
100 kPa =1 kg/cm2
Tabla 6.7. Resistencia al corte con camara triaxial en prueba UU.
Pozo
A B | C |
z Su-uu z Su-uu z Su-uu z Su-uu z Su-uu
m kPa m kPa m kPa m kPa m kPa
- - 5.32 12.42 - - 2.11 19.17 - -
8.30 22.21 3.10 21.25
9.32 19.16 3.29 20.00
5.20 25.21
6.08 19.79
6.28 27.08
7.08 28.96
7.28 26.04

100 kPa = 1 kg/em?

6.2. GEO-VARIABLES PARA EL MODELADO 3D Y LA ESTIMACION INDIRECTA DE
PROPIEDADES.

El punto clave en los modelos desarrollados en esta investigacion es la eleccion de las variables que

definen el fendmeno en estudio. Las caracteristicas de los ejemplos que se usen para alimentar a la red

fundamentan las cualidades y las ventajas que se pretende tenga esta propuesta sobre las

convencionales.
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Variables geométricas.

A partir de las distancias entre pozos, su ubicaciéon en el medio y su profundidad se definieron las

fronteras del medio tridimensional (figura 6.2).

y (km) 48.7

45—
40
35—
30—
25
20
15

10

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50,/42.94
-14 x (km)

z (m)

Figura 6.2 Arreglo geométrico de los pozos A, B, C, D y E.

Con el volumen de estudio definido, se ubican las coordenadas de los pozos a partir de la coordenada

que marca (0,0,0) (tabla 6.8).

Tabla 6.8. Coordenadas de los pozos A, B, C, D y E.

Pozo Coordenada x Coordenada y
(km) (km)
A 51.94 47.71
B 7.30 18.59
C 35.76 21.55
D 18.72 1.00
E 1.00 43.54

43



CAPITULO 6

Variables geotécnicas.

En la campafia de exploracion realizada en la zona fueron medidas las propiedades geotécnicas
enunciadas en la seccion 6.1. A continuacion se describen los aspectos que dirigieron su inclusion en el

modelo neuronal.

e Peso unitario sumergido y‘. Propiedad sencilla de interpretar y de bajo costo en términos de su
medicion, y‘ es la variable con mayor cantidad de mediciones realizadas en toda la base de
datos (111 mediciones). Por ello y por su relacion directa con la propiedad objetivo se incluye
como variable de entrada. Es importante sefialar que se tienen datos suficientes para separar
casos de entrenamiento y de prueba (equilibrio en los conjuntos). La figura 6.3 muestra un
esquema tridimensional del medio, pozos y ubicacion de las mediciones realizadas para esta

variable.
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Figura 6.3 Ubicacion de los puntos de evaluacion de y’

Cabe mencionar que los datos de la variable »’ recibieron un tratamiento especial, porque su rango
dindmico es muy pequefio (de 4.18 a 7.78 kN/m’). Esto provoca un problema de representatividad
numérica para la RN, es decir que ante variables de entrada con un amplio rango dinamico (como lo es

x, vy z) la RN podria obviar valores demasiado cercanos.

Para solventar este problema, se increment6 el rango dindmico de la variable cambiando por valores
raiz a porcentajes, es decir, se propusieron dos casos frontera (y’entre 3 y 9 kN/m’) que representan el

valor minimo y maximo del medio. A estos valores se les asigno el valor 0.0 y 100%, con base en estos
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porcentajes y mediante interpolacion lineal, se pueden conocer los porcentajes correspondientes a cada

valor medido en la

tabla 6.1. De esta manera se amplia el rango dindmico y se mantiene la proporcion de valores de y’.

Mediciones de esta propiedad en diferentes suelos marinos se presentan en la tabla 6.9.

Tabla 6.9. Pesos volumétricos sumergidos de suelos marinos de diferentes partes
del mundo (modificada de Bennett, et al., 1980 y Keller y Benett, 1970).

Sitio Y (kN/m?) Profundidad (m)
Max Min Promedio
Atlantic slope 9.27 2.80 4.86 <50
Upper rise 6.52 3.58 4.56 <50
Outer Hudson Canyon 9.47 3.58 5.64 <50
g‘:fi;ec:: Atlantic mega- 8.98 3.58 5.84 <50
Chesapeake Bay 9.56 1.23 4.07 <50
Tokyo Bay 9.37 1.62 5.15 <50
Lake Pend Oreille 3.68 1.52 2.50 <50
Pacific 9.86 1.23 4.17 <50
San Diego Trough 3.19 1.81 2.40 <50
Gulf of Maine 4.66 2.11 2.99 <50
Estuido 1 (Carpa) 10.74 6.03 9.10 <100
Estudio 2 (Amoca) 10.15 5.25 7.73 <100

Segun los autores, los valores presentados son resimenes de sus investigaciones y presentan
unicamente los valores maximos, minimos y promedio medidos en sus exploraciones. Los
denominados Estudio 1 y Estudio 2 son exploraciones realizadas en suelos marinos de la region de
Carpa y Amoca en la denominada Sonda de Campeche (Thales Geosolutions, 2002). Los valores de y*
contenidos en la tabla 6.9 se pueden graficar con fines de visualizacion. La figura 6.4 muestra tales
valores y la asignacion de rangos (Alto, Medio y Bajo). Noétese que la muestra de suelos en el area de

estudio contienen los tres niveles de pesos volumétricos obtenidos.
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Figura 6.4. Pesos volumeétricos sumergidos de suelos marinos de diferentes
partes del mundo.

Esta grafica se sintetiza en la tabla 6.10 que indica el rango de y* al cual se adhiere alguna etiqueta.
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Tabla 6.10. Etiquetas adheridas a diferentes rangos de '

- y‘
Etiqueta 3
(kKN/m )
Bajo <3.5
Medio 35-6.5
Alto > 6.5

Resistencia al corte medida con veleta miniatura Su-vmini. Esta variable fue medida en cada
uno de los pozos y se tienen 30 mediciones para construir una RN. El 20% de las mediciones
se separan para prueba. La figura 6.5 muestra un esquema con la ubicacion de las mediciones

realizadas para Su-vmini.
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Figura 6.5 Ubicacion de los puntos de evaluacion de Su-vmini

Resistencia al corte medida con veleta de campo Su-vcampo. La obtencion de esta propiedad es
relativamente sencilla y rapida, sin embargo debe tomarse con precaucion por el alto nivel de
ruido que posee. El valor de la resistencia fue obtenida en todos los pozos y cuenta con 24
mediciones lo que permitié generar una red con 5 casos de prueba y 19 de entrenamiento. La

figura 6.6 muestra un esquema con la ubicacion de las mediciones realizadas para Su-vcampo.

A

é\ Puntos de

evaluacion

A4

Figura 6.6 Ubicacion de los puntos de evaluacion de Su-vcampo
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La resistencia al corte en esta prueba se mide en un plano cilindrico de corte, asi como en la superficie

superior e inferior de dicho cilindro. Para definir la aportacion de la resistencia en la parte superior e

inferior de dicho cilindro se requieren hipétesis simplificadoras para definir la distribucion de esfuerzos

en la veleta durante el corte (Santoyo, 2010). No obstante, debido a que la tolerancia ante datos

imperfectos como la ausencia o problemas de calidad en estos, las RN no requieren de hipdtesis que

supongan o modifiquen los datos medidos.
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Resistencia al corte medida con torcometro Su-forc. La prueba de torcometro se realizod en los
cinco pozos registrando una cantidad considerable de mediciones, siendo el pardmetro con
mayor cantidad de puntos de evaluacion después de y‘. Los casos de prueba para evaluar el
comportamiento de esta RN son 17. La figura 6.7 muestra un esquema con la ubicacion de las

mediciones realizadas para Su-torc.

!
|

& Puntos de

evaluaeion

A4
Figura 6.7 Ubicacion de los puntos de evaluacion de Su-troc

Resistencia al corte en muestra remoldeada medida con veleta miniatura Su-vmr. La medicion
de la resistencia al corte no drenada en muestras remoldeadas sirve como indicador de la
sensitividad del material, y se incluye en esta investigacion por su forma indirecta de
relacionarse con Su. Estimar la resistencia al corte Su-vmr sin duda representa condiciones
propias del material y podria servir de clasificador. Esta variable s6lo fue medida en los pozos
Ay C, con 11 registros entre ambos pozos, 1o que no permite que la RN sea evaluada con
casos de prueba. La figura 6.8 muestra un esquema con la ubicacion de las mediciones

realizadas para Su-vmr.
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Figura 6.8 Ubicacion de los puntos de evaluacion de Su-vmr

e Resistencia al corte en muestra remoldeada medida con veleta de campo Su-ver. Al igual que
Su-vmr, esta variable solo fue registrada en los pozos A y C. Su inclusion sigue las mismas
premisas declaradas para Su-vmr. La figura 6.9 muestra un esquema con la ubicacion de las

mediciones realizadas para Su-vcr.
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Figura 6.9 Ubicacion de los puntos de evaluacion de Su-vcr

6.3. CONSTRUCCION DE LOS MODELOS

La metodologia que aqui se presenta se divide en dos 2 etapas i) la evaluacion espacial de las

propiedades geotécnicas y ii) la estimacion indirecta de la resistencia al corte (valores relacionables
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con los que se obtendrian en una prueba triaxial UU en laboratorio). En los variadores espaciales
neuronales VEN la variable dependiente es la propiedad geotécnica (tablas 6.1 a 6.6), mientras que en
el Aproximador neuronal indirecto de la resistencia al corte ANIRC es la Su-uu el parametro de salida.
Se explica en orden estricto por ser acciones consecutivas: i) la definicion de todos los VEN de las
variables geotécnicas, ii) el analisis de resultados VEN y la definicion de las variables convenientes
para la estimacion indirecta de Su-uu y iii) la generacion de los productos de visualizacion 3D de las

propiedades en estudio.
6.3.1. Variadores espaciales neuronales, VEN

De acuerdo con lo mencionado en el capitulo 5 de esta tesis un variador espacial de propiedades
permite estimar el valor de dicha propiedad en cualquier punto de coordenadas (X, y, z) de un dominio
definido. El modelo 3D VEN de cualquiera de las variables analizadas, se desarrolla siguiendo los

siguientes pasos:

1. Se completan las tablas (x, y, z) y la variable geotécnica adherida para cada caso.

2. Se elige un arreglo de capas y neuronas para entrenarlo hasta que se obtenga una RN exitosa
que sea capaz de predecir valores de salida en casos de prueba con suficiente aproximacion.

3. Se evalua la congruencia de los resultados en los ambientes de visualizacion 3D y se generan
los perfiles, y/o mapas de contornos.

Tablas de informacion geotécnica

En un analisis tridimensional, la variable dependiente Vm = (y*, Su-vmini, Su-vcampo, Su-torc, Su-vmr,

y Su-ver) es funcion de las variables independientes (coordenadas x, y y z).

Los VEN para la prediccion espacial se alimentan de tablas 6.1 a 6.6. Es importante sefialar que en
estos modelos no se permiten vacios de informacién. La arquitectura utilizada en las RN fue multicapa
de alimentacion al frente (Multilayer feed forward),y la regla de aprendizaje fue propagacion del error
hacia atras (Back-propagation). Esta combinacion es una de las mas eficientes y mejor documentadas
(Rumelhart et al., 1986a,b) y han mostrado buenos resultados en la prediccion espacial de propiedades
(Garcia y Romo, 2004). En la figura 6.10 se muestra la topologia general de los VEN (un variador

espacial para cada variable V'm estudiada).

El numero de capas ocultas y el de sus nodos se prueban y se descartan las distintas configuraciones de
acuerdo con su actuacion en prediccion (diferencia entre valores medidos versus los evaluados con la

RN), considerando como exitosa a la topologia que presenta menor error de estimacion en la prueba.
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Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

— QD)

®© 0---0 Vm = y*, Su-vmini, Su-vcampo,

n;x Nyx...xN, Su-tore, Su-vmr'y Su-ver

Coordenadas

Figura 6.10. Red de alimentacion al frente para la variacion espacial de Vi

El inconveniente en cuanto al entrenamiento ¢ incluso en la prueba de los modelos comienza al estimar
valores en puntos del medio que estan “lejos” de los pozos. La escasez de informacion provoca
importantes errores en las zonas no ensayadas. En esta investigacion se propone usar la metodologia de
“Generacion de poblacion virtual” propuesta por Chavez y Garcia (2012) para “multiplicar” la
informacién en zonas mal definidas o de conocimiento geotécnico parcial, la cual se explica a

continuacion.

Generacion de poblacion virtual

En el método de Chavez y Garcia (2012) se multiplican las lineas de entrenamiento de manera
“natural”. Inspirado en el método de interpolacidon de vecinos cercanos y en el funcionamiento de las
redes de retroalimentacion, la separacion entre los puntos en la malla tridimensional disminuye al
multiplicar la informacién en el espacio estudiado. Dentro del desarrollo de los modelos neuronales de
esta tesis este método juega un rol medular para construir variadores espaciales que alcancen
predicciones confiables en puntos del espacio donde no se tienen valores muestreados, y/o cuando los

valores en un mismo pozo son escuetos.
El método sigue las siguientes etapas generales.

1. Se indica la situacion (x, , y, , Z,) de un pozo real (“real” en esta investigacion significa que se
realiz6 medicion en campo y/o laboratorio de esa propiedad). Las coordenadas deben estar en
el dominio definido por 0 <x <5294 , 0<y<4871 y 0<z<-14 (xy yen

kilémetros y z en metros).

2. Se entrena la red con la informacion de los pozos reales.
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3. Con esta red se estiman valores neuronales de los vecinos cercanos a cada pozo real.

4. Los valores “cercanos” se afiaden a la tabla de entrenamiento y se inicia el proceso de
entrenamiento nuevamente. La red se detiene cuando el error entre el valor de salida estimado
y el deseado es minimo, para posteriormente pedir a la red una evaluacion mas en los vecinos
cercanos de cada nueva situacion x, y, z. Esta informacion se vuelve a colocar en la tabla de
entrenamiento, se abre el proceso de aprendizaje, se espera por la estabilidad del error y se

cierra para estimar nuevos vecinos cercanos de los mas recientes pobladores afiadidos.
5. Este procedimiento es iterativo y se detiene hasta que dos vecinos se encuentran.

La figura 6.11 muestra de manera esquematica el crecimiento de la poblacion alrededor de un punto de

medicion.
[ ] [ ] o o o [ ] o
[ [ ] [ ] [ ] o ° o) 0] o) 'e) o) °
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(X y) k 1km }ﬁn»
_’I_ ° ° e 0 + o0 o e 0 0 4+ o 0O e
I 1km
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1¢rs vecinos o o ° ° ° e O O O O O e

cercanos

O Significa que se estimo el valor de la propiedad en
Xx-y'y constituye parte de la tabla de entrenamiento

Figura 6.11 Incremento de informacion inspirada en la técnica de vecinos
cercanos, para g constante

Cabe mencionar que la discretizacion de los puntos evaluados en el espacio x-y. generd 2,579
situaciones separados a una distancia ortogonal de 1 km entre si. Este proceso se repite a cada 0.5 m de

profundidad hasta alcanzar 14 m.

Estimacion espacial de la propiedad evaluada.

El modelo neuronal 3D muestra su capacidad para reflejar los patrones geométricos y mecanicos del
medio, con notorias ventajas practicas como su facil uso y la posibilidad de entender y desarrollar
interfaces graficas de forma clara y asequible (Garcia y Romo, 2004). Los VEN proporcionan

informacion valiosa de las propiedades del suelo marino en cualquier punto del volumen estudiado.
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VEN de ¥/

Para el analisis espacial de la variable y‘ la arquitectura neuronal mas eficiente (después de intentar
mas de 10 combinaciones diferentes entre capas y numero de nodos) cuenta con 3 capas ocultas (dos de
50 nodos sucedidas por una de 60 nodos). Graficamente la relacion de valores medidos versus
evaluados (fase de entrenamiento) para esta red se muestra en la figura 6.12 donde los valores
neuronales estin muy cerca de los valores y* objetivo, debido a que la RN generaliza satisfactoriamente

para los casos de prueba.

10

9 4 Error medio = 0.04 kN/m’

= Entrenamiento
% Prueba

y' evaluado con RN (kN/m?3)

3 T T T T T T
3 4 5 6 7 8 9 10

7' medido (kN/m?3)

Figura 6.12. Relacion entre valores medidos y evaluados por la RN paray'.

La variacion espacial de y obtenida con VEN se califico comparando los valores evaluados por el
modelo versus los medidos en laboratorio (figura 6.13). Se observa la buena capacidad de

generalizacion del modelo.

Para presentar y explicar los resultados de la variacion espacial de ¥, la figura 6.14 muestra cortes
sobre los pozos de exploracion, de tal manera que se permite comparar los valores de las
geopropiedades medidos versus los estimados por la red. En la figura 6.15 se puede observar que el
medio se rigidiza con la profundidad con particularidades en el extremo cercano a los pozos C y D, en
cuanto al vecindario de los pozos A y E predominan valores medios de y’. Se puede observar también
una tendencia de y’ altos a medios que va de la esquina cercana a C hacia la de E. Existe una pequena
region que se clasifica como bajo cercana a la superficie y que va de C a E. Los rangos que definen las

etiquetas de la variable »’ siguen las recomendaciones del apartado 6.2.
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Figura 6.13. Evaluacion neuronal de la variable y* en los pozos de exploracion
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Figura 6.14. Esquema en planta de la zona en estudio y cortes para leer los VEN
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},’

bajo medio alto
<35 3565 >65 kNm?

Figura 6.15. Distribucion espacial de y*

Con el fin de tener una mejor visualizacion de la variacion de esta propiedad, se generaron cortes en
areas de interés. En la figura 6.16 se muestra la propiedad y’ sobre el trazo D-A (figura 6.14). Como
puede observarse, existe un material con ' predominantemente medio, al que subyace una capa de
alto, asi como una region de bajo peso volumétrico sumergido entre el pozo C y el A y cercano a la

superficie. Recordemos que esta propiedad es la que cuenta con un mayor nimero de valores medidos.
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A pesar de que en la base de datos no se tienen valores de 7’ por debajo de 3.5 kN/m”, debido al poder
de extrapolacion de las redes neuronales, se puede observar en el medio estudiado una zona con un

bajo peso volumétrico sumergido.

En las figuras 6.17 a 6.19 se muestran la propiedad p’ sobre los trazos E-D, E-A y B-A
respectivamente.
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Figura 6.16. Corte D-A en el medio para mostrar la variacion de y* calculada con VEN
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Figura 6.18. Corte E-A en el medio para mostrar la variacion dey* calculada con VEN
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VEN de Su-vmini

El modelo neuronal mas eficiente cuenta con 2 capas ocultas (una de 70 y otra de 50 nodos).
Graficamente la relacion de valores medidos versus evaluados para esta red se muestra en la figura
6.20, donde los valores neuronales estan muy cerca de los valores de Su-vmini objetivo, por lo que se

puede concluir que la RN generaliza satisfactoriamente.

40

35 1 Error medio = 0.46 kPa
30 A
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= Entrenamiento

% Prueba

Su-vmini evaluada con RN(kPa)

0 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Su-vmini medida (kPa)
Figura 6.20. Relacion entre valores medidos y evaluados por la RN para Su-

vmini
En cada pozo se realiz6 un perfil de evaluaciones con la RN para observar su comportamiento ante los

valores medidos en el laboratorio. La figura 6.21 muestra la correspondencia entre estos valores.
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Figura 6.21. Evaluacion neuronal de la variable Su-vmini en los pozos de exploracion
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La figura 6.22 muestra la variacion espacial de Su-vmini, donde los intervalos que definen las etiquetas
de la variable siguen las recomendaciones de la seccion 6.2. En la superficie del medio se muestra una
capa de material de consistencia “muy suave” cuyo espesor no excede los 4 m. Sin embargo, se
observa que conforme se profundiza se presentan tonalidades ligeramente verdosas que son indice del
incremento de la consistencia del material, hasta llegar a una profundidad tal que el material se
considera firme. Se observa también que la region donde se presentan los mayores espesores de
material firme es en la cercania del pozo D y donde se estiman las menores resistencias son en la

cercania a los pozos E y A.

Su-vmini

muy
suave
<12 12-25  25-50 kPa

suave  firme

Figura 6.22. Distribucion espacial de Su-vmini
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En el corte D-A mostrado en la figura 6.23 se observa que en la zona cercana al pozo D es la que

cuenta con el mayor espesor de material de consistencia firme. Este espesor disminuye con direccion al

pozo A. A este material le superyace otro de consistencia suave y sucesivamente otro de consistencia

muy suave (tipico de las arcillas del lecho marino). En las figuras 6.24 a 6.26 se muestra la variacion

de la propiedad Su-vmini en los cortes E-D, E-A y B-A, respectivamente.
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Figura 6.23. Corte D-A en el medio para mostrar la variacion de Su-vmini
calculada con VEN
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Figura 6.24. Corte E-D en el medio para mostrar la variacion de Su-vmini

calculada con VEN
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Figura 6.25. Corte E-A en el medio para mostrar la variacion de Su-vmini
calculada con VEN
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Figura 6.26. Corte B-A en el medio para mostrar la variacion de Su-vmini
calculada con VEN
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VEN de Su-torc

Este modelo tiene 3 capas ocultas de 50 nodos cada una. Graficamente la relacion de valores medidos
versus evaluados para esta red se muestra en donde las evaluaciones neuronales estan muy cerca de los
valores de Su-torc objetivo. En este modelo, se observa que los valores de prueba quedan ligeramente

fuera de la linea con pendiente unitaria (figura 6.27).
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Su-torcmedido (kPa)
Figura 6.27. Relacion entre valores medidos y evaluados por la RN para Su-torc

En cada pozo se realiz6 un perfil de evaluaciones con la RN para observar su comportamiento ante los

valores medidos en el laboratorio. La figura 6.28 muestra la correspondencia entre estos valores.
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Figura 6.28. Evaluacion neuronal de la variable Su-torc en los pozos de exploracion
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La variacion espacial de la resistencia muestra tres grandes bloques de material con diferentes
consistencias, concentrandose las resistencias mas altas hacia la esquina cercana a los pozos By Dy
las mas bajas hacia el pozo E (figura 6.29). Es necesario remarcar que ésta es una de las variables que
mas valores medidos tiene, sin embargo la variacion espacial de esta propiedad no muestra congruencia
con la propuesta en los VEN de y’ y Su-vmini. Es posible que esta incongruencia se deba a la poca

precision de la prueba que permite la manipulacion directa del operador.

a)

Su-torc

muy
suave
<12 12-25  25-50 kPa

suave  firme

Figura 6.29. Distribucion espacial de Su-torc
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CAPITULO 6

Por su parte, la variacion obtenida para Su-forc en el corte D-A muestra también que la consistencia es
firme en la zona cercana al pozo D y que cae abruptamente al acercarse al pozo C, donde la
consistencia es en su mayoria suave y permanece constante hasta el pozo A (figura 6.30). Cabe
mencionar que a pesar de que las curvas de igual resistencia corresponden correctamente con las
mediciones reales mostradas no existe una congruencia con respecto al corte D-A de y’. En las figuras
6.31 a 6.34 se muestra la variacion de la propiedad Su-torc sobre los trazos E-D, E-A y B-A

respectivamente.
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Figura 6.30. Corte D-A en el medio para mostrar la variacion de Su-torc
calculada con VEN
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Figura 6.31. Corte E-D en el medio para mostrar la variacion de Su-torc
calculada con VEN
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Figura 6.32. Corte E-A en el medio para mostrar la variacion de Su-torc
calculada con VEN
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CAPITULO 6

VEN de Su-vcampo

Después de numerosos intentos por modelar una RN satisfactoria que estime la variacion espacial de la
resistencia al corte medida con veleta de campo (Su-vcampo), se observé que la de mejor
comportamiento ante la relacion valor medido versus evaluado, cuenta con 2 capas ocultas de 75 nodos
cada una. Esta relacion se muestra en la figura 6.34. Se puede observar que la red generaliza
correctamente solo para los valores de entrenamiento y no asi con los de prueba (datos con los que no
se entrend a la red), lo que indica que este modelo, a pesar de ser el de menor error medio (3.19 kPa),

es incapaz de predecir correctamente el valor de Su-vcampo.
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Figura 6.34. Relacion entre valores medidos y evaluados por la RN para Su-
veampo

Al visualizar perfiles entre valores medidos contra evaluados (figura 6.35), se observa también que la
red no generaliza correctamente en los puntos de prueba. Esto se puede deber en el caso particular de
esta investigacion, a que las mediciones contenidas en la base de datos con las que se entrena la red son
inconsistentes o insuficientes para caracterizar al medio y requieren de un tratamiento especial o a que
el modelo neuronal no es el mas 6ptimo, por lo que se requieren modelar mas redes neuronales que
salen del alcance de la tesis. Por lo que, debido a los resultados obtenidos ante la relacion medido
versus evaluado para casos de prueba, este modelo quedo descartado para seguirse usando en esta
investigaciéon. No obstante, esta prueba no debe discriminarse para la caracterizacion general del

medio.
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Figura 6.35. Evaluacion neuronal de la variable Su-vcampo en los pozos de
exploracion

VEN de Su-vmr

Esta variable solo fue registrada en los pozos A y C. La cantidad de mediciones en estos pozos solo
permite tomar 11 patrones para entrenamiento y 2 para prueba. La red que otorgd el menor error entre
valores evaluados y deseados consta de una capa oculta de 75 nodos. La relacion entre estos valores se

muestra graficamente en la figura 6.36.
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Figura 6.36. Relacion entre valores medidos y evaluados por la RN para
Su-vmr
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En perfiles evaluados con la RN en los pozos A, B, C, D y E se muestra que la red persigue
correctamente los valores de Su-vmr de entrenamiento, sin embargo esto no lo logra con los valores de
prueba (figura 6.37, pozo C). A diferencia de los resultados obtenidos con la veleta de campo, la base
de datos cuenta con informacién de Su-vmr tnicamente en los pozos A y C, lo que impide tener una
caracterizacion general de la resistencia al corte del medio medida con esta prueba. Estas razones

hacen que este modelo quede descartado para seguirse usando en esta investigacion.
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Figura 6.37. Evaluacion neuronal de la variable Su-vmr en los pozos de
exploracion

VEN de Su-ver

Al igual que Su-vmr, esta variable s6lo fue registrada en los pozos A y C, con la misma cantidad de
mediciones y por consiguiente se permitio tomar 8 patrones para entrenamiento y 2 para prueba. La red
que otorgd el menor error entre valores evaluados y deseados consta de una capa oculta de 75 nodos.

La relacion entre estos valores se muestra graficamente en la figura 6.38.
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Figura 6.38. Relacion entre valores medidos y evaluados por la RN para Su-vcr
En perfiles evaluados con la RN en los pozos A, B, C, D y E se muestra que la red persigue
correctamente los valores de Su-ver de entrenamiento, sin embargo, esto no lo logra con los valores de
prueba (figura 6.47, pozo C). De igual manera que en los resultados de la prueba de Su-vmr, las
mediciones registradas en la base de datos solo fueron tomadas para los pozos A y C, lo que provoca
que no se pueda caracterizar correctamente al medio. Por esta razon, este modelo quedd descartado

para seguirse usando en esta investigacion.
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0O 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 O 10 20 30 40 50 O 10 20 30 40 50 O 10 20 30 40 50
0 . . . . \ ! L 1 1 | . L . \ . . . . \ ! ! L 1
| \

Profundidad (m)

A |

12

14

Evaluado con RN

X Medido O Prueba

16

Figura 6.39. Evaluacion neuronal de la variable Su-vmr en los pozos de
exploracion
69



CAPITULO 6

6.3.2. Aproximador neuronal indirecto de la resistencia al corte Su-uu en suelos marinos,
ANIRC

Estimar la variacion de la resistencia al corte medida con la prueba de compresion triaxial no
consolidada-no drenada (Su-uu) resulta una tarea complicada debido a la poca cantidad de muestras
ensayadas (ver tabla 6.7). Por esta razon es necesario estimar y evaluar la relacion que existe entre esta
variable y alguna otra, cuya variacion espacial en el mismo medio sea aceptable. Los variadores
espaciales neuronales VEN construidos en la seccion anterior son utilizados para evaluar la o las

variables que mejor permitan construir el ANIRC.

El ANIRC es una herramienta neuronal que permite estimar de manera indirecta la resistencia al corte
que podria obtenerse mediante una prueba triaxial monotonica tipo UU a partir de geo-propiedades del
medio (suelo marino) obtenidas con pruebas mas sencillas y menos costosas. Para la construccion del
ANIRC es necesario, como primera etapa, determinar cual o cudles seran las geo-propiedades o
variables de entrada que alimentaran al modelo. El proceso para elegir dichas variables no es trivial y
se debieron construir RN con cada una de las descripciones geotécnicas disponibles (', Su-vmini, Su-
veampo, Su-torc, Su-vmr 'y Su-vcr). Segun lo mostrado en la seccion 6.3.1, los resultados de las redes
que incluian a ', Su-vmini y Su-torc mostraron congruencia entre los valores de Su-uu medidos en
laboratorio y los evaluados con la RN, mientras que las que incluian a Su-vcampo, Su-vmr y Su-ver no
mostraron correspondencia espacial, por lo que se descartd el uso de estas ltimas para la construccion

del ANIRC quedando los siguientes parametros como variables de entrada:

e profundidad z,
e peso volumétrico sumergido y* y

o Su-vmini / Su-torc

La profundidad z proporciona la posicion vertical de las estimaciones neuronales de la resistencia al
corte y es adherida al pozo de exploracion. En medios homogéneos esta variable juega un papel
importante en la resistencia al corte debido a que los esfuerzos efectivos aumentan con la profundidad

y por consiguiente también su resistencia.

Si bien el peso volumétrico y* no siempre se puede relacionar directamente con la resistencia al corte,
permite tener una idea del tipo de material y de la conformacion geologica del medio (Terzaghi, 1948).
Sin embargo, exploraciones realizadas en medios homogéneos (Thales Geosolutions, 2002) han
demostrado que este medio se densifica ligeramente con la profundidad y por consiguiente la

resistencia al corte aumenta.
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Para decidir entre las variables de entrada relacionadas directamente con Su-uu se realizaron modelos
en los que se incluyen en conjunto y por separado las variables Su-vmini y Su-torc. Las figuras 6.40 a
6.42 muestran esquematicamente las caracteristicas principales que conforman cada una de las RN.
Para analizar cada una de las redes se definieron tres casos: caso les el que incluye las dos variables de

entrada (Su-vmini y Su-torc), el caso 2 excluye a Su-torc y el caso 3 excluye a Su-vmini.

Variables de entrada Nodos ocultos Variable de salida

Caso 1
Profundidad

Peso vol. sumergido

Resistencia al corte
con veleta miniatura

Resistencia al corte
con torcoOmetro

0000

Figura 6.40 Red Neuronal con Su-vmini y Su-torc para la estimacion

indirecta de Su-uu

Caso 2 Variables de entrada Nodos ocultos Variable de salida

Profundidad

Peso vol. sumergido

Resistencia al corte
con veleta miniatura

000

Figura 6.41 Red Neuronal con Su-vmini para la estimacion indirecta de

Su-uu
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Variables de entrada Nodos ocultos Variable de salida
Caso 3

Profundidad

Peso vol. sumergido

Resistencia al corte
con torcometro

000

Figura 6.42 Red Neuronal con Su-torc para la estimacion indirecta de

Su-uu

Al igual que las RN con las que se construyeron los VEN, la arquitectura de estas redes son del tipo

Multicapa de alimentacion al frente con regla de aprendizaje de Propagacion del error hacia atras.

La base de datos de la variable indirecta Su-uu cuenta con 3 registros en el pozo B y con 8 en el pozo D
(ver tabla 6.7), por lo que los patrones con los que se entren6 la RN son los correspondientes al pozo D,

los del pozo B sirvieron para validar el comportamiento en prueba.

Con ayuda de los VEN se pueden estimar las variables y‘, Su-vmini y Su-torc en cualquier punto del
espacio, por lo que se construyo la tabla 6.11 que muestra la base de datos con las mediciones de Su-uu

obtenidas en laboratorio de muestras extraidas de los pozos B y D.

Tabla 6.11. Base de datos para el entrenamiento del estimador indirecto ANIRC

Coordenadas (x , y) del pozo D (18.72, 1.00).

>

z ¥ Su-vmini  Su-torc  Su-uu
(m) (KN/m’) _ kPa kPa __ kPa
2.11 6.47 23.11 27.57  19.17
3.10  6.61 33.23 29.49 2125
328 628 27.21 28.47  20.00
519 631 25.83 29.42 2521 D
6.08  6.84 30.43 29.09  19.79
627  6.70 31.12 2792 27.08
7.08  6.34 35.31 42.60  28.96
727 634 36.64 29.65  26.04
532 575 14.88 2649 1242
830 5385 18.59 37.88 2221 B
932 571 25.20 39.09  19.16

Pozo
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RESULTADOS

El crecimiento tanto del nimero de capas ocultas como el de sus nodos se determino siguiendo la
actuacion entre valores medidos versus evaluados por el modelo, considerando exitosa a la red que

presenta menor dispersion entre ambos valores.

Debido a que todas las redes neuronales que se modelaron para el caso 1 presentaron poca congruencia
entre los valores de Su-uu medidos contra los evaluados por la red, se descartdé que el ANIRC pueda
incluir ambas variables (Su-vmini y Su-torc) como sus entradas. Por esta razon es pertinente modelar

redes que incluyan por separado ambas variables. Tales redes son el caso 2 y 3.

Después de hacer varias evaluaciones con diferentes RN se concluyo que la red que incluye a Su-vmini
(caso 2) y que mejor responde ante los casos de prueba tiene, 8 nodos ocultos, mientras que la que

considera a Su-torc (caso 3) cuenta con 10 nodos.

La figura 6.43 muestra las graficas de dispersion (medido versus evaluado) de la RN exitosa para los

dos casos donde se usan los 11 puntos medidos en ambos pozos (B y D)
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Figura 6.43 Relacion entre valores medidos y evaluados por las RN exitosas. a)

Relacion obtenida con el caso 2. b) Relacion obtenida con el caso 3

Como se puede observar en ambas redes los valores de Su-uu medidos versus evaluados muestran una
relacion 1 a 1, es decir que existe buena congruencia entre ambos valores con valores de error medio de

0.14 y 0.02 kPa para el caso 2 y 3 respectivamente, sin embargo, aunque el error es ligeramente menor
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para el caso 3 y debido a la poca cantidad de puntos medidos de Su-uu y a los pocos patrones con los
que se probaron las redes, este resultado no es un indicador de mejor variable de entrada del ANIRC.

Veamos que ocurre si se grafican valores de Su-uu evaluados con ambas redes en el pozo D (ver figura

6.44).

En la figura 6.44a se observa la estimacion de la secuencia de Su-uu a partir de
Su-vmini respecto a la profundidad del pozo D y en la figura 6.44b, la obtenida
usando Su-torc. Se puede ver que los valores evaluados coinciden de cierta
forma con los medidos. Sin embargo, al realizar estimaciones de Su-uu en el

pozo B observamos que para caso 3 (

figura 6.45b), dichas estimaciones no son congruentes con respecto a la
homogeneidad de las variables mostradas en la seccion 6.3.1 (Su-vmini, Su-

veampo, Su-torc, etc.). El perfil calculado para el caso 2 (

figura 6.45a) estima una variacion de la resistencia al corte congruente con dichas variables.
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a)

b)

RESULTADOS

Figura 6.44. Estimacion indirecta de Su-uu en pozo D. a) Perfil del pozo D para

el caso 1. b) Perfil del pozo D para el caso 2

Para explicar como se concluy6 sobre la pertinencia de las entradas en el 3D se presentan cortes a

distintas profundidades. Es la comparacion entre los mapas de contornos a igual profundidad lo que

ayuda a decidir si las variaciones de propiedad guardan relacion y en qué grado, como se observa

esquematicamente en las figuras 6.46 a 6.51 para profundidades de 3, 7 y 11 m respectivamente. La

figura 6.46 muestra tres mapas de contornos de las 3 variables evaluadas a 3 m de profundidad
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En esta figura se muestra la correspondencia en zonas donde aparentemente el mapa de Su-vmini
corresponde de mejor manera con el mapa de y*. Para visualizar de mejor manera dicha comparacion
en la figura 6.47 se muestra la superposicion de los mapas de Su-vmini y Su-torc sobre el

correspondiente a la misma profundidad de y*.
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Figura 6.45 Estimacion indirecta de Su-uu en el pozo B. a) Perfil del pozo B
para el caso 1. b) Perfil del pozo B para el caso 2
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Figura 6.46. Mapas de contornos con z=3 m para (¥, Su-vmini 'y Su-torc)
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¥ + Su-vmini ¥ + Su-torc
48.71 +

@’ (a)

+
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b)
Figura 6.47. Superposicion de mapas 7= 3 m a) y* + Su-vmini 'y b) y* + Su-torc

En las zonas donde las regiones coinciden hay congruencia entre las variables. En la figura 6.47a se
observa que aproximadamente en un 70% del mapa existe congruencia y en la figura 6.47b alrededor
del 35%. Esto quiere decir que el mapa de Su-vmini tiene una mejor correspondencia con respecto al de

7" (para esta profundidad) que el de Su-torc.

Veamos ahora que sucede a una profundidad de 7 m. La figura 6.48 muestra mapas de contornos de

cada una de las 3 variables a dicha profundidad.

A primera instancia se puede observar que el mapa de Su-torc presenta una pequena zona de material
“muy suave” (azul claro) que no se presenta en los otros dos mapas. En la figura 6.49 se presenta la
superposicion de los mapas de Su-vmini y Su-torc sobre el correspondiente de »* a la misma
profundidad. El area de incongruencias en la figura 6.49a es ligeramente menor que la de la figura
6.49b, por lo que se puede concluir que para esta profundidad (z = 7 m) y* parece estar mas relacionada

con Su-vmini que con la informacion del torcometro.
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Figura 6.49. Superposicion de mapas de contornos z=7 m a) y* + Su-vmini y b)

7* + Su-torc




RESULTADOS

Finalmente, se realiz6 la comparacion entre los mapas de contornos de las mismas tres variables pero

esta vez a 11 m de profundidad. figura 6.50.

Nuevamente se observa que existe una pequefia region de material “muy suave” en el mapa de Su-torc,

asi como una zona relativamente grande de material “suave”

Al realizar la superposicion de los mapas de esta profundidad como se muestra en la figura 6.51. Se
observan claramente las regiones incongruentes, las cuales son mayores en el caso de Su-torc que en el
caso de Su-vmini, por lo que se puede concluir que para esta profundidad (11 m) los mapas de Su-vmini

presentan mejor correlacion respecto a los de .
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Figura 6.50. Mapas de contornos z = 11 m para (¥, Su-vmini y Su-torc)
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Figura 6.51. Superposicion de mapas de contornos 7z =11 m a) y* + Su-vmini 'y
b) y* + Su-torc
Con base en lo descrito por los parametros (geopropiedades) estudiados en la seccion 6.3.1, asi como la
congruencia o incongruencia entre los pozos B y D estimados con los modelos del caso 2 y 3, se elige a
la variable Su-vmini como variable de entrada del ANIRC. Esto sin despreciar la importancia que tiene
el torcometro, ya que Su-forc pudiera ser también una variable de entrada al ANIRC pero requeriria un
tratamiento especial, asi como probablemente el desarrollo de mas redes neuronales que van mas alla

de los alcances de esta tesis.

Con base en lo anterior, el esquema neuronal representativo del ANIRC consta de 3 entradas (z, y’, Su-
uu), una capa oculta de 10 nodos y un nodo de salida que es la resistencia al corte relacionada con la

prueba triaxial UU (figura 6.52).

Entradas Nodos ocultos Salida

Profundidad

Peso vol. sumergido

Resistencia al corte
con veleta miniatura

evs0000000l

Figura 6.52. Esquema neuronal de ANIRC
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Graficamente la relacion de valores medidos versus evaluados para el ANIRC se muestra en donde las
evaluaciones neuronales estan muy cerca de los valores de Su-uu objetivo. En la figura 6.53 se observa

dicha relacion.

La relacién de valores medidos versus evaluados por el ANIRC se puede observar graficamente
mediante perfiles de Su-uu realizados en cada uno de los pozos A, B, C, D y E. Se recuerda al lector
que la variable Su-uu solo fue medida en los pozos B y E, por lo que los perfiles en pozos A, Cy E

solo muestran evaluaciones neuronales. La figura 6.54 muestra dichos perfiles.
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Figura 6.53. Relacion entre valores medidos y evaluados por ANIRC para Su-uu
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Pozo A  su-uu(kpa) B C
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7 RESULTADOS

7.1.  VISUALIZACION DEL MEDIO CON ANIRC

Una vez construido ANIRC se pueden realizar evaluaciones en cualquier punto del espacio donde se

conozcan las variables de entrada z, ¥’y Su-vmini.

A pesar de que el ANIRC no es un variador espacial, ya que en sus entradas no estan comprendidas de
manera directa las coordenadas x y y, es posible construir una variacion espacial de los resultados de
del modelo neuronal. Esto es posible debido a que de manera indirecta, cada valor de y’ y Su-vmini con
el que se alimenta al modelo estd implicitamente adherido a las tres coordenadas espaciales. Para
mostrar el trabajo del ANIRC, se analizan Su-uu sobre los cortes presentados la figura 7.1, En las
figuras 7.2 a 7.5, se representan las regiones obtenidas como salida a partir de comportamientos de las

entradas.
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Figura 7.1 Ubicacion de cortes para evaluacion del ANIRC
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Figura 7.2. Corte x;-x; a) Entrada VEN de y’, ¢c) Entrada VEN de Su-vnini y d)
Salida Su-uu

Si se comparan las figuras 7.2 y 7.3 se observa cierta correspondencia estratigrafica con materiales de
mayor resistencia con respecto a la profundidad del volumen en cuestion, y una tendencia de encontrar

materiales con valores menos firmes hacia la derecha de ambas figuras.
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Figura 7.3. Corte x,- x; a) Entrada VEN de y’, ¢) Entrada VEN de Su-vnini y d)
Salida Su-uu

La orientacion del corte y; —y;
figura 7.4 sigue mostrando material de consistencia suave al que le subyace un material mas

competente. Sin embargo, la entrada de Su-vmini es el unico que presenta una capa superficial de

consistencia muy suave, la cual no es definida por la salida del ANIRC.
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Figura 7.4. Corte y;—y; a) Entrada VEN de y’, c) Entrada VEN de Su-vnini y d)
Salida Su-uu

En la figura 7.5 se muestra que el material mas resistente y denso se encuentra en la parte inferior del
medio. El peso volumétrico sumergido mas alto se observa cargado un poco a la derecha de la imagen.
También se observa, como era de esperarse, que en la parte superior del medio se encuentren los suelos

menos resistentes y menos densos segun lo mostrado en la salida del ANIRC.
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Figura 7.5. Corte y,—y, a) Entrada VEN de y’, c) Entrada VEN de Su-vnini y d)
Salida Su-uu

De manera tridimensional, la variacion espacial de la de Su-uu estimada con el ANIRC, se muestra en

las figuras 7.6, a 7.9.
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Figura 7.6 Distribucion espacial de Su-uu indirecto ANIRC (vista 1)
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Figura 7.7 Distribucion espacial de Su-uu indirecto ANIRC (vista 2)
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Figura 7.8 Distribucion espacial de Su-uu indirecto ANIRC (vista 3)
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Figura 7.9 Distribucion espacial de Su-uu indirecto ANIRC (vista 4)
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Con base en la representacion tridimensional de los resultados de la variacion espacial de la resistencia
al corte no drenada Su-uu estimada con ANIRC (figura 7.6 a 7.9) que es alimentada con la informacion
de los VEN de y’ (figura 6.15) y de Su-vmini (figura 6.22), se aprecia que el material predominante en
el medio tiene un peso volumétrico sumergido medio tabla 6.10 y es de consistencia suave tabla 2.1,
También existen algunas regiones superficiales que tienen caracteristicas de muy baja consistencia y
bajo peso volumétrico en zonas aisladas, asi como una region con material de consistencia firme y alto
peso volumétrico sumergido que subyace a los otros dos materiales cuya frontera superior se

profundiza en direccién a los pozos Ay E.
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8 CONCLUSIONES

En esta tesis se usan Redes Neuronales RN para modelar la variacion espacial de la resistencia al corte
en condiciones no drenadas del suelo marino en una region de la denominada Sonda de Campeche, en
el Golfo de México. Las dimensiones del medio estudiado son de 53 x 48 km de area y 14 m de

profundidad.

Las propiedades del suelo fueron obtenidas mediante pruebas (peso volumétrico sumergido, veleta de
campo, veleta miniatura, torcometro, compresion triaxial), que con ayuda de las RN se modelaron para

determinar la variacion espacial de dichas propiedades.

El objetivo de esta tesis no es determinar cual es la mejor prueba para caracterizar la resistencia al corte
no drenada del medio, sino con base en los datos muestreados generar variadores espaciales de dicha
propiedad para definir cudl es el mejor variador para estimar de manera indirecta la resistencia al corte

no drenada que se obtendria de una prueba de compresion triaxial.

El mayor problema enfrentado en esta investigacion es el desequilibrio entre el nimero de pozos, el
numero de muestras ensayadas y las dimensiones del area en estudio, por lo que se propone el uso de
una metodologia para incrementar las bases de datos inspirada en la técnica de vecinos cercanos y en
redes de retroalimentacion. La informacion obtenida con esta metodologia permite cubrir el espacio

estudiado de manera mas uniforme y eficiente.

Con respecto a los Variadores Espaciales Neuronales (VEN), se concluye que a pesar de la limitada
informacién contenida en la base de datos, estos tienen la capacidad de estimar la variacion espacial de
las propiedades geotécnicas de manera efectiva, ya que la distribucion de la resistencia al corte no
drenada obtenida entre cada VEN es compatible y congruente, mostrando que dicha propiedad
incrementa con la profundidad y que la capa de consistencia firme es de mas superficial hacia el pozo

D y se profundiza hacia los pozos E y A.

El VEN de Su-vcampo (resistencia al corte no drenada medida con veleta de campo), presenta cierta
inexactitud para generalizar casos de prueba. Esto no indica que la prueba sea una mala herramienta
para determinar dicha propiedad, sino que es posible que los pocos patrones que se tienen para entrenar
a la red requieran de algiin tratamiento especial y del desarrollo de mas redes neuronales que salen del
alcance de la tesis. Por su parte las variables Su-vmr y Su-ver (resistencia al corte no drenada en

condiciones remoldeadas, medidas con veleta miniatura y de campo respectivamente), no pudieron ser
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modeladas debido los muy escasos puntos de medicion registrados en la base de datos en los pozos A'y

C Unicamente.

A pesar de la escasa informacion contenida en la base de datos a cerca de la resistencia al corte no
drenada obtenida mediante la prueba de compresion triaxial no consolidada no drenada, el
Aproximador Neuronal Indirecto de la Resistencia al Corte (ANIRC) estima indirectamente esta
propiedad a partir de dos pruebas sencillas y econdémicas (prueba de veleta miniatura y peso
volumétrico sumergido). ANIRC cuenta con la suficiente confianza para ser tomado como una

aproximacion preliminar, por ejemplo para programar una bateria de pruebas de campo.

Si bien el ANIRC en principio no es un estimador de la variacion espacial de la resistencia al corte Su-
uu, ésta se puede obtener a partir de las matrices tridimensionales de geoinformacion de los VEN. Con
ANIRC se puede observar la variacion espacial de esta propiedad en el medio (suelo marino), que
permite estimar, de manera preliminar, volimenes y procedimientos constructivos preliminares para
obras civiles desplantadas en este material. La funcion principal del ANIRC es cubrir la demanda de
los ingenieros geotecnistas sobre el valor de la resistencia al corte del suelo marino correspondiente al

que se obtendria de un ensaye de compresion triaxial del tipo UU.
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