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Resumen. En proyectos viales es importante obtener un correcto valor de las
propiedades mecénicas de los suelos, dado que estos Ilegan a tener una gran in-
fluencia en los disefios del pavimento. En mencidn a esto, realizar ensayos por
métodos tradicionales implica un alto costo, tiempo y disponibilidad de labora-
torio, en tal sentido, utilizar modelos predictores toma significancia e importancia
para predecir dichos valores. El objetivo de la investigacion fue predecir propie-
dades mecanicas de los suelos usando un software basado en algoritmos de redes
neuronales artificiales.

En este articulo se recopilo una base de datos de 289 valores de ensayos granu-
lométricos, limites de consistencia, maxima densidad seca, 6ptimo contenido de
humedad y CBR. La metodologia corresponde a un enfoque cuantitativo, de tipo
aplicada, nivel correlacional y disefio no experimental-transversal.

En conclusion, se obtuvieron 4 modelos predictivos con el software Neural Tools,
los cuales son: el modelo GRNN para la MDS, con un R? del 75% y un RMS de
0.09%, modelo GRNN para el OCH, con un R? de 78% y un RMS de 1.67%,
modelo MLFN 2 nodos para el CBR95%MDS, con un R? de 79% y un RMS de
5.42%, modelo MLFN 2 nodos para el CBR100%MDS, con un R? de 82% y un
RMS de 6.93%.

Ademas, se realizd una comparacion de valores obtenidos en el laboratorio de
suelos vs RNA, donde los resultados muestran una variaciéon minima de 0.002%
en la MDS, 0.06% en el OCH, 0.03% en el CBR 95%MDS y 0.04% en el
CBR100%MDS.

Palabras claves: Redes neuronales artificiales (RNA), algoritmos predictivos,
méxima densidad seca (MDS), 6ptimo contenido de humedad (OCH), valor de
soporte california (CBR).



Abstract. In road projects it is important to obtain a correct value of the mechan-
ical properties of the soils, since these come to have a great influence on the
pavement designs. In reference to this, conducting tests by traditional methods
implies a high cost, time and laboratory availability, in this sense, using predic-
tive models takes significance and importance to predict said values. The objec-
tive of the research was to predict mechanical properties of soils using software
based on artificial neural network algorithms.

In this article a database of 289 values of granulometric tests, consistency limits,
maximum dry density, optimum moisture content and CBR was compiled. The
methodology corresponds to a quantitative approach, applied type, correlational
level and non-experimental-cross-sectional design.

In conclusion, 4 predictive models were obtained with the Neural Tools software,
which are: the GRNN model for MDS, with an RZ of 75% and an RMS of 0.09%,
GRNN model for OCH, with an R? of 78% and an RMS of 1.67%, 2-node MLFN
model for the CBR95% MDS, with an RZ of 79% and an RMS of 5.42%, 2-node
MLFN model for the CBR100% MDS, with an RZ of 82% and an RMS of 6.93%.

In addition, a comparison of values obtained in the soil laboratory vs RNA was
made, where the results show a minimum variation of 0.002% in the MDS, 0.06%
in the OCH, 0.03% in the CBR, 95% MDS and 0.04% in the CBR100% MDS.

Keywords: Artificial Neural Networks (RNA), Predictive Algorithms, Maxi-
mum Dry Density (MDS), Optimal Moisture Content (OCH), California Sup-
port Value (CBR).



1 Introduccion

En proyectos viales, el suelo es un factor importante, dado que este le da un comporta-
miento estable a la estructura. Es por ello, que se realiza el estudio de suelos, para de-
terminar las propiedades fisicas y mecanicas de los suelos, ya que estas llegan a tener
una influencia en los disefios de las estructuras del pavimento flexible o rigido.

En estructuras de gran dimensién como son las carreteras que tienen cientos de ki-
I6metros, los estudios de suelos no son detallados, dado que, realizar los ensayos por
métodos tradicionales implicaba un alto costo, tiempo y disponibilidad de laboratorio;
esto permiti6 aplicar una metodologia basada en redes neuronales artificiales (RNA)
con el propésito de predecir las propiedades mecanicas de suelos, de tal manera que
este método sea eficiente, preciso en los resultados, reduciendo tiempo y costo en los
estudios.

El objetivo del estudio fue predecir las propiedades mecanicas de los suelos usando
un software basado en algoritmos de redes neuronales artificiales.

Los modelos neuronales se obtuvieron con el software Neural Tools, estos serviran
para obtener las predicciones de los valores de las propiedades mecanicas de los suelos
y elaborar un primer presupuesto; dejando en claro que los ensayos de laboratorio no
seran reemplazados, pero seran aplicados en ciertas fases de un proyecto especialmente
en las fases de un anteproyecto, perfil y prefactibilidad [1].

La cantidad de muestras que se obtuvo para el estudio de suelos se determind segln
el “Manual de carreteras de Suelos, geologia, geotecnia y pavimentos” o en el término
de referencia (TDR). Una vez que se obtuvo la cantidad de muestras, se realizaron los
ensayos en el laboratorio de suelos, en el cual se determind las propiedades fisicas y
mecanica de los suelos; estos ensayos son la granulometria (porcentaje de grava, por-
centaje de arena, porcentaje de finos), limites de consistencia (limite liquido, limite
plastico, indice de plasticidad), proctor modificado (maxima densidad seca, optimo
contenido de humedad) y el valor de soporte california (CBR).

Finalmente se desarrollaron modelos neuronales artificiales, teniendo como datos de
entrada a los porcentajes de grava, arena, finos, limite liquido, limite plastico, indice de
plasticidad y como datos de salida se tuvo a la maxima densidad seca, al optimo conte-
nido de humedad, al cbr95%mds y cbr100%mds. Estos datos se utilizaron para realizar
el entrenamiento, la prueba y validacién de datos de las redes neuronales, en el cual, se
obtuvo como indicador de confiabilidad al factor de determinacion (R?) y al coeficiente
de correlacion de Pearson (r).



2 Metodologia

En esta investigacién se describié el procedimiento metodoldgico para la prediccion de
los valores de las propiedades mecanicas de los suelos mediante las redes neuronales
artificiales (RNA) como se observa en la figura 1.
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Fig. 1. Etapas de la investigacion.

2.1 Procedimiento Metodolégico

Las predicciones de propiedades mecénicas de los suelos (OCH, MDS,
CBR95%MDS, CBR100%MDS) se determind mediante algoritmos de redes neurona-
les artificiales; a continuacién, se mostrara el procedimiento metodoldgico que se uti-
liz6 en esta investigacion.

Etapa 1. Se recopil una base de datos de la entidad Provias Nacional, de las cuales
ha sido utilizado 289 valores de ensayos granulométricos (porcentaje de grava, porcen-
taje de arena, porcentaje de finos), limites de consistencia (limite liquido, limite plas-
tico, indice de plasticidad), proctor (maxima densidad seca, 6ptimo contenido de hu-
medad) y valor de soporte california (CBR), se organizé en una matriz de tabulacion
generando 4 archivos de Excel, que fueron limpiados en funcion a las mediciones de
las variables.

Etapa2: Se realiz6 un anlisis preliminar con la base de datos de la primera etapa, se
identifico los datos de entrada y salida para el desarrollo de la red neuronal. Como datos
de entrada se obtuvo a los porcentajes de grava, arena, finos, limite liquido, limite pléas-
tico y indice de plasticidad, como variable de salida se obtuvo al 6ptimo contenido de
humedad, méaxima densidad seca, CBR al 95%MDS y CBR al 100%MDS.



Etapa3: Una vez obtenido todos los datos de la segunda etapa, se procedio a desa-
rrollar el modelo neuronal artificial en el software Neural Tools, donde se realizé el
entrenamiento, la prueba y la validacion de datos, en el cual, se obtuvo el indicador de
confiabilidad del modelo neuronal; ademas se evalué el factor de determinacion (R?)
entre los valores determinados segun la red neuronal artificial (lo que se predijo) y los
del laboratorio (los datos reales).

Etapa4: Se realizo el entrenamiento de la red neuronal, con las propiedades fisicas
del suelo que varian dentro de ciertos rangos como se muestra en la siguiente tabla 1.

Tabla 1. Valores que se utilizaron para el entrenamiento de la red neuronal artificial.

Rangos de las variables de entrada

Variables Inferior Superior
%Grava 0.00 83.60
%Arena 7.80 64.60
%Finos 0.00 76.10
%Limite Liquido 0.00 52.00
%Limite Plastico 0.00 36.77
%indice de Plasticidad 0.00 28.07

Etapa5: Para la validacion del modelo neuronal artificial se utilizé la tabla 2. Estos
valores indica como se califica un modelo de acuerdo al coeficiente de determinacion

(R%) [2].

Tabla 2. Criterio del parametro del coeficiente de determinacion (R?)

Criterio R?
Excelente >0.90
Bueno 0.70-0.89
Regular 0.40 - 0.69
Mala 0.20-0.39
Muy mala <0.19

Etapa6: Con el software Neural Tools se obtuvo un modelo predictivo basado en las
redes neuronales artificiales (RNA) para la prediccién de las propiedades mecénica de
los suelos.

Etapa7: Una vez obtenido el modelo adecuado se realiz la prediccion de la maxima
densidad seca, 6ptimo contenido de humedad, CBR al 95% maxima densidad seca y
CBR al 100% maxima densidad seca.

Etapa8: Para finalizar esta investigacion se realizé una comparacién de datos entre
los valores de la RNA y los valores de los ensayos de laboratorio.



2.2  Bases tedricas

En los Gltimos afios, se han utilizado redes neuronales artificiales en realizar predic-
ciones. Pues bien, la inteligencia artificial es una rama de las ciencias de la computacion
cuya finalidad es estudiar la creacion y disefio de maquinas capaces de resolver proble-
mas por si mismas, basdndose en comportamiento humano. Se han utilizado sistemas
expertos, redes neuronales artificiales, sistemas difusos, y algoritmos genéticos para
resolver problemas en el campo de la ingenieria civil [3].

Vila Zufiiga [4] tuvo como objetivo en su investigacion determinar el comporta-
miento lineal de la estructura del pavimento flexible mediante redes neuronales artifi-
ciales. Su metodologia fue utilizar los softwares Backvid y Michback para realizar el
analisis lineal de la estructura y asi llevar a cabo el disefio del modelo neuronal. En
resumen, se construyd una red neuronal optima, compuesta por 5 capas, 13 neuronas
de entrada, 25 neuronas en las dos primeras capas ocultas, 5 en la Gltima capa oculta y
en la capa de salida compuesta por 5 neuronas.

Boza Capani & Merino Ortiz [5] tiene como objetivo en su investigacidn determinar
la variacién y correlacién de los pardmetros de resistencia al corte de suelos (angulo de
friccién y la cohesion) a partir de sus propiedades fisicas (granulometria, limites de
Atterberg, humedad y peso especifico) mediante redes neuronales artificiales. Se en-
trend el modelo en el que se realizd varias simulaciones utilizando la metodologia de
propagacion inversa (Feed—Forward Backprop). Los resultados obtenidos por el anali-
sis estadistico de error medio se dividen en: Entrenamiento (r=0.93), validacion
(r=0.99), prueba (r=0.96), obteniendo un modelo de red neuronal artificial igual a
r=0.95).

Paytan Ordofiez [6] menciona que en las Gltimas décadas se ha demostrado que una
mala gestion del mantenimiento de la infraestructura vial puede resultar en costosos
gastos para una nacion; reduciendo la vida Util de las carreteras, aumentando los costos
operativos de los vehiculos y también aumentando el tiempo de viaje de los usuarios.
Por ello, es muy importante innovar y disponer de herramientas econémicas para ges-
tionar bien nuestras carreteras y contrarrestar posibles limitaciones presupuestales. Por
este motivo, su investigacion tiene como objetivo determinar el valor del indice de re-
gularidad internacional de la via PE-1S utilizando un modelo neuronal artificial del
valor obtenido por el perfilémetro laser. Los resultados se compararon con los valores
de IRI obtenidos de las mediciones con el perfilémetro laser. El coeficiente de correla-
cién obtenido fue r=0.365, reflejando una relacién débil entre los valores y les llevo a
concluir que las Redes Neuronales Artificiales no se desempefiaron bien en esta via
especifica.

Chéavez Castro & Reyes Velasquez [7] en su investigacion tuvieron como objetivo
desarrollar un sistema de vision computacional que permita la identificacion de fallas
superficiales en el pavimento flexible. Como resultado tuvieron 4 modelos convolucio-
nales, con un conjunto de datos de 7200 imagenes, siendo 1440 para el entrenamiento,



360 para la validacién y 77 para la prueba. Tuvo 98.03% de eficacia, 95.06% de sensi-
bilidad y 95.63% de especialidad.

Tello Cifuentes; Aguirre Sanchez; Diaz Paz & Hernandez [8] realizaron una evalua-
cion del deterioro de las vias de Colombia mediante inventarios manuales e inspeccio-
nes visuales. Los métodos de evaluacion del estado de la carretera adoptados por el
INVIAS son VIZIR y PCI, ellos determinan la severidad del dafio del pavimento flexi-
ble y rigido; sin embargo, pueden ser tediosos y requieren la experiencia de un evalua-
dor del estado de la carretera. Esta investigacion presenta una metodologia eficiente,
con una reduccidn de tiempo y costo utilizando fotometria y redes neuronales. La me-
todologia se evalué con imagenes reales del pavimento con tres tipos de deterioro;
grieta longitudinal, piel de cocodrilo y bache. Como clasificador se utilizé la red neu-
ronal multicapa con configuracion (12 12 3) entrenada por el algoritmo Levenberg Mar-
quardt de retroprogagacion. Se obtuvo una precisién del 96% en el clasificador, una
sensibilidad de 93.33% y un indice de kappa de 0.936.

2.2.1. Redes neuronales artificiales (RNA).

Segun Anderson [9] define a la red neuronal artificial como un modelo computacio-
nal inspirado en las neuronas bioldgicas, que puede llegar a considerarse como un sis-
tema de procesamiento de informacion con una estructura distribuida de procesamiento
paralelo, formadas de elementos de procesamientos que son las neuronas artificiales,
que estan interconectadas por una gran cantidad de conexiones que se denominan si-
napsis.

2.2.1.1. Clasificacion de redes neuronales artificiales

Las neuronas artificiales se pueden clasificar de acuerdo a los valores que pueden
tomar [10]. En la figura 2 se muestra la clasificacion de las redes neuronales artificiales.
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Fig. 2. Clasificacion de redes neuronales artificiales.



La clasificacién de redes neuronales artificiales es segun la arquitectura neuronal, su
aprendizaje, su estructura neuronal y su aplicacion [11].

2.2.1.2. Modelos neuronales

Segun Serrano [11] afirma que en todo modelo artificial de neurona se tienen cuatro
elementos basicos:

1. Un conjunto de conexiones, pesos o sinapsis que determinan el comporta-
miento de la neurona. Estas conexiones pueden ser excitadoras (presentan
un signo positivo), o inhibidoras (conexiones negativas).

2. Un sumador que se encarga de sumar todas las entradas multiplicadas por
las respectivas sinapsis.

3. Una funcion de activacion no lineal para limitar la amplitud de la salida de
la neurona.

4. Unumbral exterior que determina el umbral por encima del cual la neurona
se activa.

Esquematicamente, una neurona artificial quedaria representada por la figura 3.

Entradas

Salidas

Funcién
Lineal

X L»@—[ Umbral

Fig. 3. Esquema de un modelo neuronal.

Matematicamente las operaciones a realizar serian:

Un = Xfoy Wy x()) @)

salida = p(U,, — umbral) 2

Donde p es una funcién no lineal conocida como funcién de activacion.



2.2.1.3. Seleccion de las redes neuronales artificiales

La seleccion de una red se realiza en funcion de las caracteristicas del problema a
resolver. La mayoria de éstos se pueden clasificar en aplicaciones de prediccién, clasi-
ficacion, asociacidn, conceptualizacion, filtrado y optimizacion [12]. A continuacidn,
en la tabla 3 se muestra los modelos de redes neuronales artificiales.

Tabla 3. Seleccion de redes neuronales artificiales.

Modelos de redes neuronales artificiales

1. Adaline y Madaline 11. DRS

2. ART 12. FLN

3. Back — Propagation 13. Hamming

4. BAM 14. Hopfield

5. The Boltzman Machine 15.LVQ

6. Brain-State-in a Box 16. Perceptron

7. Cascade-Correlation-Networks 17. PNN

8. Counter-Propagation 18. Recirculation
9. DBD 19. SOM

10. DNNA 20. SPR

2.2.2. Propiedades fisicas y mecéanicas del suelo

En el estudio de suelos, es importante determinar las caracteristicas fisico — meca-
nico de los materiales que conforman el terreno de fundacién y suelos subyacentes, asi
mismo la definicidn en forma objetiva el valor de soporte california (CBR) del suelo de
subrasante, de tal manera que se pueda cuantificar el aporte estructural existente del
terreno por la sectorizacién de la carretera y el disefio final de la estructura del pavi-
mento.

Una vez que se haya determinado las propiedades fisico — mecanico de los suelos, si
se interpreta correctamente los resultados se podra predecir futuros comportamientos
de un suelo determinado [13].

2.2.2.1. Ensayos de laboratorio

Los trabajos que se realizaron en el laboratorio de suelos permitieron evaluar las
propiedades de los suelos mediante ensayos fisicos y mecanicos de las muestras del
suelo, provenientes de cada una de las exploraciones que se realizaron.

En la tabla N°4 denominada “Ensayos de mecanica de suelos”, se presenta los dife-
rentes ensayos a los que fueron sometidos las muestras obtenidas en los trabajos de
campo, describiendo el nombre del ensayo, uso, método de clasificacion utilizado, ta-
mafio de muestra utilizada y propdsito del ensayo.
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Tabla 4. Ensayos de mecanica de suelos.

Nombres de los ensayos

Método AASHTO
Norma MTC
Ensayo ASTM
Uso

Propdsito del ensayo

Método AASHTO
Norma MTC
Ensayo ASTM

Uso

Proposito del ensayo

Método AASHTO
Norma MTC
Ensayo ASTM
Uso

Proposito del ensayo

Método AASHTO
Norma MTC
Ensayo ASTM
Uso

Proposito del ensayo

Método AASHTO
Norma MTC
Ensayo ASTM
Uso

Proposito del ensayo

Método AASHTO
Norma MTC
Ensayo ASTM
Uso

Proposito del ensayo

Método AASHTO
Norma MTC
Ensayo ASTM
Uso

Propésito del ensayo

Andlisis granulométrico por tamizado
T88
MTC-E 107
D422
Clasificacion
Determinase la distribucién de tamafios de las particulas de
los suelos
Contenido de humedad
MTC-E108
D2216
Clasificacion
Determinase el contenido de humedad
Limite liquido
T89
MTC-E110
D4318
Clasificacion
Determinase el contenido de agua entre el estado plastico y
liquido.
Limite plastico
T90
MTC-E111
D4318
Clasificacion
Determinarse el contenido de agua entre el estado semi
solidos y plasticos.
indice de plasticidad
T90
MTC-E111
D4318
Clasificacion
Determinarse el rango del contenido de agua por encima del
cual, el suelo estara en un estado plastico
Compactacion Proctor Modificado
T180
MTC-E115
D1557
Disefio de espesores
Determinarse la relacion entre el contenido de agua vs el peso
unitario de los suelos (curva de compactacion)
CBR
T193
MTC-E132
DD1883
Disefio de espesores
Determinar la capacidad de carga.
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2.2.2.2. Propiedades fisicas del suelo

Seglin el manual de “suelos, geologia, geotecnia y pavimentos “en su seccion suelos
y pavimento [14], menciona que, para determinar las propiedades fisicas del suelo, se
tienen que realizar ensayos tanto in situ como en el laboratorio, estas estan basadas en
las normas técnicas peruanas (NTP).

A. Humedad natural del suelo

Segun la norma técnica peruana NTP 339.127 y el MTC -108/ ASTM D-2216 [14],
[15], define: la humedad o contenido de humedad es la relacion del peso de agua en
una masa dada de suelo, al peso de las particulas s6lida, expresada en porcentaje. Es
decir, indica la cantidad de agua que contiene una muestra. En cierto modo este valor
relativo, dado que depende de las condiciones atmosféricas y estas pueden ser variables.
Por tanto, se recomienda realizar este ensayo inmediatamente, para evitar distorsiones
al momento de calcularse. Este se calcula con la ecuacion 3.

Peso de agua
= : 0 3)
Peso de suelo seco al horno

B. Analisis granulométrico del suelo

Segun la norma técnica peruana NTP 339.128 y MTC-107/ASTM D-422 [14], [16],
define: el analisis granulométrico consiste en la distribucién de tamafios de particulas
de los suelos. La clasificacion de particulas mayores a 75 pm (retenidos en el tamiz
N°200) se efectla por tamizado, en tanto que la determinacion de las particulas menores
que 75 pm se realiza mediante un proceso de sedimentacion basada en la ley de Stokes
utilizando un densimetro adecuado.

Para obtener los valores de los porcentajes de grava, arena, finos, se realizé el ensayo
granulométrico por tamizado. A continuacion, en la tabla 5 se muestra como se realiza
la clasificacion de suelos segln su tamafio de particulas.

Tabla 5. Ensayos de mecanica de suelos.

Tipo de material Tamario de las particulas
Grava 75mm —4.75mm
Arena gruesa: 4.75mm — 2.00mm
Arena Arena media: 2.00mm — 0.425mm

Arena fina: 0.425mm — 0.075mm
Limo 0.075mm — 0.005mm

Material fino A vila Menor a 0.005mm

C. Limites de consistencia o Limites de Atterberg

Segln NTP 339.129 [17] menciona que originalmente Albert Atterberg definié seis
“limites de consistencia” de suelos de grano fino: el limite superior de flujo viscoso, el
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limite liquido, el limite de pegajosidad, el limite de cohesion, el limite plastico y el
limite de contraccion. En ingenieria se usan frecuentemente el limite liquido, el limite
plastico y en algunas referencias el limite de contraccién como se muestra en la figura
4.,

Incre-
mento de
S()Iido‘ Semisélido‘ Pléstico‘ Liquido contenido de
| | 1 >
Limite de Limite Limite
Contraccion Plastico Liquido

Fig. 4. Limites de Atterberg.
e Limite liquido (LL)

Segln la norma técnica peruana NTP 339.129 y MTC-E110/ASTM D-4318 [14],
[17], define: es el contenido de humedad, expresado en porcentaje, para el cual el suelo
se halla en el limite entre los estados liquido y plastico. Arbitrariamente se designa
como el contenido de humedad al cual el surco separador de dos mitades de una pasta
de suelo se cierra a lo largo de su fondo en una distancia de 13mm (1/2pulg) cuando se
deja caer la copa 25 veces desde una altura de 1cm a razon de dos caidas por segundo.

e Limite pléstico

Segln la norma técnica peruana NTP 339.129 y MTC-E111/ASTM D-4318[14],
[17], define: es el contenido de humedad, expresado en porcentaje, para el cual el suelo
se halla en el limite entre los estados plastico y semisolido. Arbitrariamente se designa
como el contenido de humedad mas bajo al cual el suelo puede ser rolado en hilos de
3,2mm (1/8 pulg) sin que se rompa en pedazos.

e Indice de plasticidad

Segun la norma técnica peruana NTP 339.129 [17] define: es el rango de contenido
de humedad sobre el cual un suelo se comporta plasticamente. Numéricamente es la
diferencia entre el limite liquido y el limite plastico como se muestra en la ecuacion 4.

IP=LL—LP (4)

Donde:

IP: indice de plasticidad
LL: Limite liquido

LP: Limite plastico
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2.2.2.3. Propiedades mecanicas de un suelo
A. Prueba de proctor estandar

Segun la norma técnica peruana NTP 339.142 [18], este método de ensayo cubre los
procedimientos de compactacion en laboratorio que se utilizan para determinar las re-
laciones entre el contenido de agua y el peso unitario seco de los suelos (Curva de
compactacion) compactada en un molde con un diametro de 101,6 0 152,4 mm (4 0 6
pulg) con un piston de 24.4 N (5,5-1bf) que cae a una altura de 305 mm (12 pulg) pro-
duciendo un esfuerzo de compactacion de (600 KN-m/m3 o 12,000pie-1b/pie3).

El peso unitario humedo del suelo se calcula con la siguiente ecuacion 5:

Y =50 (®)

Donde:
W: Peso del suelo compactado en el molde
V(m): Volumen del molde (943.3 cm3)

Si se conoce el contenido de humedad, el peso unitario seco del suelo se calcula con
la siguiente ecuacion 6:

y
yd = W (6)

Donde:
W (%): Porcentaje de contenido de humedad

Los valores de la densidad seca del suelo, se pueden trazar con relacion al contenido
de humedad para obtener el méximo peso unitario seco y el éptimo contenido de hu-
medad.

Para cada contenido de humedad del suelo, se obtiene un peso unitario maximo teé-
rico, esto se da cuando no hay aire en los espacios vacios, esto es cuando el grado de
saturacion es igual al 100%. Por lo tanto, el peso unitario maximo seca en un contenido
de humedad determinado con cero vacios de aire se puede dar por la siguiente ecuacién
7.

yeva =T (7)

Gs

Donde:

ycva: Peso unitario con cero vacios de aire (gr/cm3).
yw: Peso unitario del agua (gr/cm3).

w: contenido de humedad (%).

Gs: Peso especifico de sélidos del suelo.
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El suelo tomado como relleno de ingenieria (terraplén, rellenos de cimentacién, ba-
ses de caminos) se compactan un estado denso para obtener propiedades satisfactorias
de ingenieria tales como, resistencia al esfuerzo de corte, comprensibilidad o permea-
bilidad. También los suelos de cimentacion son compactados generalmente para mejo-
rar sus propiedades de ingenieria. Los ensayos de compactacion en laboratorio propor-
cionan las bases para determinar el porcentaje de compactacion y el contenido de agua
gue se necesita para obtener las propiedades de ingenieria requerida, y para el control
de la construccion para asegurar la obtencion de la compactacion requerida y los con-
tenidos de agua [18].

B. Prueba de proctor modificado

Segun la NTP 339.141 y MTC-e115/ASTM D-1557 [14], [19] define: Este método
de ensayo cubre los procedimientos de compactacién en laboratorio que se utilizan para
determinar las relaciones entre el contenido de agua y el peso unitario seco de los suelos
(Curva de compactacion) compactada en un molde con un didmetro de 101,6 o 152,4
mm (4 0 6 pulg) con un piston de 44.5-N (10-Ibf) que cae a una altura de 457 mm (18
pulg) produciendo un esfuerzo de compactacion de (2,700 KN-m/m3 (56,000pie-
Ib/pied)).

El suelo tomado como relleno de ingenieria (terraplén, rellenos de cimentacion, ba-
ses de caminos) se compactan un estado denso para obtener propiedades satisfactorias
de ingenieria tales como, resistencia al esfuerzo de corte, comprensibilidad o permea-
bilidad. También los suelos de cimentacion son compactados generalmente para mejo-
rar sus propiedades de ingenieria. Los ensayos de compactacion en laboratorio propor-
cionan las bases para determinar el porcentaje de compactacion y el contenido de agua
gue se necesita para obtener las propiedades de ingenieria requerida, y para el control
de la construccion para asegurar la obtencion de la compactacion requerida y los con-
tenidos de agua.

El proctor modificado, surge debido al desarrollo de rodillos pesados y el empleo en
la compactacion con el fin de representar mejor las condiciones de campo.

El célculo que se realiza en este método de ensayo son los mismos que se utilizan en
el método de ensayo de proctor estandar.

C. Relacion de soporte california CBR (California Bearing Ratio)

Segun laNTP 339.145y MTC E-132/ASTM D -1883 [14], [20] define: este método
de ensayo comprende la determinacién del CBR (Relacidn de soporte california) de
subrasante de pavimentos, sub-base, base y materiales granulares de especimenes com-
pactados en el laboratorio. EI método de ensayo es para evaluar principalmente la re-
sistencia de materiales cohesivos, de tamafio méaximo de particulas a 19,0mm (3/4
pulg), sin embargo, no se encuentra limitado a ello.



15

Este método de ensayo se realiza para determinar y evaluar la resistencia potencial
de subrasantes, sub-base, base, incluyéndose los materiales reciclados para usarse en
pavimentos de vias y de campo de aterrizaje. El valor del CBR obtenido en esta prueba
forma una parte integral de varios métodos de disefio de pavimento flexible.

La norma NTP 339.145 [20] también menciona que este ensayo se encarga de deter-
minar el CBR de un material con un 6ptimo contenido de agua o un rango de contenidos
de agua a partir de pruebas de compactacion o un peso unitario seco especificado. El
peso unitario seco se presenta generalmente como un porcentaje del maximo peso uni-
tario seco de las pruebas de compactacion de los métodos ensayos NTP 339.141 o NTP
339.142.

La humedad de compactacion que se afiade, se puede calcular con la siguiente ecua-
cién 8:

H-h

100+h

%humedad a afiadir = x100 (8)
Donde:

H= Humedad prefijada

h: Humedad natural.

La muestra de suelo, compactado con la humedad requerida segun el ensayo proctor,
se mantiene sumergido durante 4 dias confinados en un molde, con una sobrecarga igual
al peso del pavimento, esta sobrecarga simula al peso del pavimento, se da mediante
unos anillos, en ningun caso la presion de la sobrecarga total sera menos de 4.54kg [14].

La expansién se calcula con la siguiente ecuacién 9:

L2
1

%Expansion = ;;1 X100 9)
Donde:

L1: Lectura final en mm.

L2: Lectura final en mm.

3 Resultados y Discusiones

A continuacién, se muestran los resultados y andlisis de acuerdo a la metodologia
propuesta. Iniciando con la recopilacion de una base de datos, con el cual con ello se
procedio al entrenamiento del modelo de RNA, utilizando el software Neural Tools.
Asi mismo, la prueba o test para dicho modelo se realiz6 una comparacion de resultados
generados por las RNA y los resultados obtenidos del laboratorio de suelos.
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3.1  Presentacion de datos

Para llevar a cabo este articulo se recopilo una base de datos de Provias Nacional
para realizar el entrenamiento del modelo de RNA, ademas para validar nuestro modelo
se realizaron ensayos en el laboratorio de suelos y se obtuvo valores correspondientes
con respecto a las propiedades fisicas y mecénica de los suelos.

3.2 Andlisis de datos y seleccion de datos de ingreso.

Con la data recopilada de la entidad de Provias Nacional, se procedi6 al entrena-
miento de la red neuronal artificial en el cual se tuvo 6 variables de entrada y 4 variables
de salida como se muestra en la tabla 6.

Tabla 6. Identificacion del input (datos de entrada) y output (datos de salida).

. Input Output
Ensayos de entrada y de salida (V. Independiente) (V. Dependiente)
%Grava (3”-N°4)

%Arena (N°4-N°200)

%Finos (<N°200

Limite Liquido (%)

Limite Plastico (%)

indice de Plasticidad (%)

Méxima densidad seca (gr/cm3)
Optimo contenido de humedad (%)
CBR 95% Mds

CBR 100% Mds

XX X X XX

X X X X

3.3 Arquitecturay etapa de entrenamiento de RNA.

Se ha considerado 6 variables de entrada y 4 variables de salida como se muestra en
la tabla 6; con el cual se procedi6 a construir la arquitectura y realizarse el entrena-
miento del modelo neuronal como se muestra en la figura 5.

S Grava

% AFEI'IE.

MDS (grfcm3)
i —»
% Fi no, och %)
—
'CBR 95% MDS
% Limite ) -
» Al
Liquido 2N CBR 100% MD3

% Limite
Plastico

k] In.d_ic_e de
Plasticidad . |
| J

T ) ) T
Capa de Primera Segunda Capa de
entrada capa oculta capa oculta salida

Fig. 5. Arquitectura de la red neuronal artificial.
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3.4  Resultados del desarrollo del modelo de redes neuronales

El entrenamiento se realizé hasta obtener los coeficientes adecuados de regresion.
Por defecto, cuando se realiza el entrenamiento de la red neuronal, este se llega a dete-
ner cuando haya conseguido el mejor rendimiento del modelo neuronal.

Se evalué el coeficiente de regresion de Pearson (r) y el coeficiente de determinacion
(R?) para obtener la correlacion y la bondad de ajuste de la regresion, en cual el coefi-
ciente de determinacion es una medida del grado de asociacién lineal y el acercamiento
entre el valor estimado (Predicho) y observado (Laboratorio). Las siguientes tablas
muestran la bondad de ajuste o coeficiente de determinacidn que pertenecen a un en-
trenamiento al 80% del registro, y con el entrenamiento al 100% del registro. Obtenién-
dose un modelo de red neuronal artificial 6ptimo con un cierto grado de significancia.

3.5  Serealiz6 un analisis de regresion

Se realizaron diagramas de dispersion de los resultados de las variables de salidas,
obtenidos en el entrenamiento mediante redes neuronales artificiales vs el laboratorio
de suelos, a continuacion, se muestra los siguientes resultados:

3.5.1.  Andlisis de regresiéon del entrenamiento de la maxima densidad (MDS)
con un 80% del registro.

Se elaboré6 un diagrama de dispersion con datos de prediccion del entrenamiento a
un 80% del registro vs la data recopilada de Provias Nacional como se muestra en la
figura 6, segln la forma en la que se encuentran los puntos nos muestra que tan cerca
estan con respecto a linea de tendencia, por lo que, como resultado obtenemos un coe-
ficiente de determinacién bueno e igual a R?=0.7487.

De prediccion y Reales (Entrenando)

2.4 A
2.3 A R?=0.7487
YO
227 L4y Lt SRR
21 PR % N
5 o e B
227 . » “‘_.x‘t‘“‘ Aa
2.9 A PRV L Sl U W
L N+ S1 o O
g A a ‘.“‘i“.‘. A “A
a7 - “p ‘..‘4.-‘:‘ A‘ Aaa, 4
D' oo 7Y A
1.6
1.5 A
1.4 T T T T T T T T \
— — — - - (o'} (o'} o~ o~

Real

Fig. 6. Resultados del entrenamiento de la maxima densidad seca con 80% del registro.
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3.5.2.  Andlisis de regresion del entrenamiento de la maxima densidad (MDS)
con un 100% del registro

Se elabord un diagrama de dispersion con datos de prediccion del entrenamiento a
un 100% del registro vs la data recopilada de Provias Nacional como se muestra en la
figura 7, seguin la forma de la que se encuentran los puntos nos muestra que tan cerca
estan con respecto a linea de tendencia, por lo que, como resultado obtenemos un coe-
ficiente de determinacion bueno e igual a R?=0.7488.

Prediccion vs Reales (Prediccion)

2.400
- R*=0.7488
=2 ° °o®
£ 2200 I ‘t't:‘i oot
£ 00 2 co% o
5 ° ¢ ,0. % 3$“0
g 2.000 oo o BT SYe
3 .;"’ ot 43, ..e’:. A
< KJ °
£ 1800 o e .%,‘,,:5':{’..;.
g R NI AR AR R
g 1600 |
S
S 1400

15 16 17 18 19 2 21 22 23 24

Valores de la data recopilada

Fig. 7. Resultados del entrenamiento de la maxima densidad seca con 100% del registro.
3.5.3.  Andlisis de impacto relativo de la variable méxima densidad seca (MDS)

En la figura 8 se observa las variables mas influyentes en el desarrollo de la red
neuronal artificial. De esta manera, se evidencia que conocido el valor de las propieda-
des fisicas es posible determinar la MDS de un suelo.

Impactos relativos de variable

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Xgrava% 42.7397%
Xfinos% 29.6056%
Xarena% 11.9688%
XLP% 6.9821%
XIP% 5.1129%
XLL% 3.5908%

Fig. 8. Impactos relativos de la variable MDS.
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3.5.4.  Andlisis de regresion del entrenamiento del 6ptimo contenido de humedad
(OCH) con un 80% del registro.

Se elabord un diagrama de dispersion con datos de prediccion del entrenamiento a
un 80% del registro vs la data recopilada de Provias Nacional como se muestra en la
figura 9, segun la forma de la que se encuentran los puntos nos muestra que tan cerca
estan con respecto a linea de tendencia, por lo que, como resultado obtenemos un coe-
ficiente de determinacién bueno e igual a R?=0.7771.

De prediccion y Reales (Entrenando)

24 -
22 1 R2=0.7771 ..
20 -
s ] et
g 16 1 R VL St SN
T 14 N VU S
E A “‘.‘“."'.‘ 4
5 12 A % N
8 10 A . “““"? TN
8 1 bl
6 K
4 -_—
o~ < o [oe] o o~ < (e} [oe] o ~ < o
— i i i i o~ o~ o~ (o]
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Fig. 9. Resultados del entrenamiento del 6ptimo contenido de humedad con 80% del registro.

3.5.5.  Andlisis de regresion del entrenamiento del 6ptimo contenido de humedad
(OCH) con un 100% del registro

Se elaboré un diagrama de dispersién con datos de prediccion del entrenamiento a
un 100% del registro vs la data recopilada de Provias Nacional como se muestra en la
figura 10, segun la forma en la que se encuentran los puntos nos muestra que tan cerca
estan con respecto a linea de tendencia, por lo que, como resultado obtenemos un coe-
ficiente de determinacion bueno e igual a R?=0.7776.
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Prediccion vs Reales (Prediccion)
23.00
R?=0.7776 ..

20.00
17.00
14.00
11.00

8.00

Valores predichos por la RNA

5.00

5.00 800 11.00 14.00 17.00 20.00 23.00 26.00

Valores de la data recopilada

Fig. 10. Resultados del entrenamiento del 6ptimo contenido de humedad con 100% del registro.

3.5.6.  Andlisis de impacto relativo de la variable 6ptimo contenido de humedad
(OCH)

En la figura 11 se observa las variables més influyentes en el desarrollo de la red
neuronal artificial. De esta manera, se evidencia que conocido el valor de las propieda-
des fisicas es posible determinar el OCH de un suelo.

Impactos relativos de variable

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

38.1617%

Xgrava%

Xfinos% 33.8385%

XLL% 20.0929%

XIP% 7.4614%

Xarena% 0.2278%

XLP% 0.2177%

Fig. 11. Impactos relativos de las variables.

3.5.7.  Andlisis de regresion del entrenamiento CBR 95% MDS con un 80% del
registro

Se elabord un diagrama de dispersion con datos de prediccion del entrenamiento a
un 80% del registro vs la data recopilada de Provias Nacional como se muestra en la
figura 12, segin la forma en la que se encuentran los puntos nos muestra que tan cerca
estan con respecto a linea de tendencia, por lo que, como resultado obtenemos un coe-
ficiente de determinacion bueno e igual a R?=0.789.
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Fig. 12. Resultados del entrenamiento del CBR 95% MDS con 80% del registro.

3.5.8.
registro
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Andlisis de regresion del entrenamiento CBR 95% MDS con un 100% del

Se elaboré un diagrama de dispersidn con datos de prediccion del entrenamiento a
un 100% del registro vs la data recopilada de Provias Nacional como se muestra en la
figura 13, segun la forma de la que se encuentran los puntos nos muestra que tan cerca
estan con respecto a linea de tendencia, por lo que, como resultado obtenemos un coe-
ficiente de determinacion bueno e igual a R?=0.7725.

40.00
35.00
30.00
25.00

Valores predichos por la RNA

De Prediccion vs Reales (Prediccion)
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Fig. 13. Resultados del entrenamiento del CBR 95% MDS con 100% del registro.

Valores de la data recopilada



22

3.5.9.

Analisis de impacto relativo de la variable CBR 95%MDS

En la figura 14 se observa las variables mas influyentes en el desarrollo de la red
neuronal artificial. De esta manera, se evidencia que conocido el valor de las propieda-
des fisicas es posible determinar CBR 95% MDS de un suelo.

3.5.10.

Impactos relativos de variable

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

30.7307%

Xgrava%

Xfinos% 18.9244%
XLL% 14.4683%
XLP% 13.5568%

Xarena% 13.0919%

XIP% 9.2279%

Fig. 14. Impactos relativos de las variables.

Analisis de regresion del entrenamiento CBR 100% MDS con un 80% del
registro

Se elaboré un diagrama de dispersion con datos de prediccién del entrenamiento a
un 80% del registro vs la data recopilada de Provias Nacional como se muestra en la
figura 15, segun la forma en la que se encuentran los puntos nos muestra que tan cerca
estan con respecto a linea de tendencia, por lo que, como resultado obtenemos un coe-
ficiente de determinacion bueno e igual a R?=0.811.

De prediccion y Reales (Entrenando)
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Fig. 15. Resultados del entrenamiento del CBR 100% MDS con 80% del registro.
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3.5.11. Andlisis de regresion del entrenamiento CBR 100% MDS con un 100%
del registro

Se elabord un diagrama de dispersion con datos de prediccion del entrenamiento a
un 100% del registro vs la data recopilada de Provias Nacional como se muestra en la
figura 16, segln la forma en la que se encuentran los puntos nos muestra que tan cerca
estan con respecto a linea de tendencia, por lo que, como resultado obtenemos un coe-
ficiente de determinacién bueno e igual a R?=0.8007.

De Prediccion vs Reales (Prediccion)

7000
2 -
2 60.00 R*=0.8007
2 5000 TSR AR
2 40.00 ‘%}.-’
n M . S °
2 30,00 PR AH :iir}"
L S mAPES ®
S 20.00 s ¥
3 ° °
& 10.00 g
5 0.00
S 0.00 2000  40.00 60.00 80.00

Valores de la data recopilada

Fig. 16. Resultados del entrenamiento del CBR 100% MDS con 100% del registro.
3.5.12. Anadlisis de impacto relativo de la variable CBR 100%MDS.

En la figura 17 se observa las variables mas influyentes en el desarrollo de la red
neuronal artificial. De esta manera, se evidencia que conocido el valor de las propieda-
des fisicas es posible determinar CBR 100% MDS de un suelo.

Impactos relativos de variable

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

37.3797%

Xgrava%

Xfinos% 16.1789%
Xarena% 15.0373%
XIP% 14.4744%
XLP% 12.2757%

XLL% 4.6540%

Fig. 17. Impactos relativos de las variables.
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Discusion: Segln el analisis de regresién en las figuras del 6 al 16 se tiene como
resultado un modelo bueno, pero segun la prueba de normalidad en las tablas del 11 al
14 se tiene que no existe una distribuciéon normal de valores, dado que el nivel de sig-
nificancia en las variables MDS, OCH, CBR95%MDS y CBR100%MDS es menor a
0.05, por lo que se determina que el modelo es bueno, pero con una distribucién no
ajustada. Asi mismo, se observa un alejamiento de algunos valores, esto se debe a que
al momento de realizarse los ensayos no se tuvo un buen cuarteo de muestras, el equipo
no habra estado bien calibrado y por la variedad de propiedades fisicas del suelo. La
variable independiente mas influyentes en las variables dependientes es el porcentaje
de grava, con un 42.73% en la maxima densidad seca, 38.16% en el éptimo contenido
de humedad, 30.73% en el CBR95%MDS y 37.37% en el CBR100%MDS; esto quiere
decir que cuanto mayor sea el porcentaje de la grava mejor sera la prediccion de las
variables de estudio.

3.6  Resultados de la basqueda de la mejor red neuronal

Con el software Neural Tools se buscé un modelo capaz de ajustarse al tipo de datos
gue se obtuvo de la entidad Provias Nacional, se logré6 comprobar que la mejor red
neuronal para predecir los valores de la MDS, OCH, CBR95%MDS y CBR100%MDS
fueron los modelos GRNN Y MLFN 2 NODOS como se muestra en las tablas 7, 8,9y
10. Ademas, se realiz6 un analisis del error cuadratico medio (RMS) para evaluar cudl
es el modelo adecuado, una vez obtenido esto se utilizd para nuevos valores descono-
cidos, de tal manera se comprob6é que las redes neuronales artificiales funcionan para
predecir dichas variables.

Tabla 7. Busqueda de mejor red - maxima densidad seca (gr/cm3)

Busgueda de mejor red - MDS (gr/cm3)

Topologia %Errot RMS (Error Tiempo.de Razdn de pa_rada de

cuadratico medio) entrenamiento entrenamiento

Prediccion lineal 0.09 00:00:00 Auto-Parada
GRNN 0.09 00:00:00 Auto-Parada
MLFN 2 nodos 0.10 02:00:00 Auto-Parada
MLFN 3 nodos 0.11 02:00:00 Auto-Parada
MLFN 4 nodos 0.10 02:00:00 Auto-Parada
MLFN 5 nodos 0.10 02:00:00 Auto-Parada
MLFN 6 nodos 0.14 02:00:00 Auto-Parada
MLFN 7 nodos 0.12 02:00:00 Auto-Parada

MLFN 8 nodos 0.10 02:00:00 Auto-Parada




Tabla 8. Busqueda de mejor red - 6ptimo contenido de humedad (%)
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Busgueda de mejor red - OCH (%)

Topologia

Prediccion
lineal
GRNN

MLFN 2 nodos
MLFN 3 nodos
MLFN 4 nodos
MLFN 5 nodos
MLFN 6 nodos
MLFN 7 nodos
MLFN 8 nodos

%Error RMS (Error
cuadratico medio)

18.36

1.67
1.91
231
2.34
2.46
2.12
2.06
2.97

Tiempo
entrenamiento

00:00:00

00:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00

de

Razén de parada de

entrenamiento

Auto-Parada

Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada

Tabla 9. Busqueda de mejor red - CBR 95% MDS

Busqueda de mejor red - CBR 95%MDS

Topologia

Prediccion
lineal
GRNN

MLFN 2 nodos
MLFN 3 nodos
MLFN 4 nodos
MLFN 5 nodos
MLFN 6 nodos
MLFN 7 nodos
MLFN 8 nodos

%Error RMS (Error
cuadratico medio)

5.82

5.54
5.42
5.48
5.74
5.68
5.61
5.99
6.08

Tiempo de
entrenamiento

00:00:00

00:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00
02:00:00

Auto-Parada

Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada

Razon de parada de
entrenamiento

Tabla 10. Busqueda de mejor red - CBR 100% MDS

Busgueda de mejor red - CBR 100%MDS

Topologia

Prediccion
lineal
GRNN

MLFN 2 nodos

%Error RMS (Error
cuadratico medio)

7.98

7.62
6.93

Tiempo de
entrenamiento
00:00:00

00:00:00
02:00:00

Razén de parada de

entrenamiento
Auto-Parada

Auto-Parada

Auto-Parada
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MLFN 3 nodos 7.82 02:00:00
MLFN 4 nodos 7.09 02:00:00
MLFN 5 nodos 7.97 02:00:00
MLFN 6 nodos 10.05 02:00:00
MLFN 7 nodos 24.74 02:00:00
MLFN 8 nodos 9.28 02:00:00

Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada
Auto-Parada

3.7 Prueba de normalidad

Se realizd la prueba para verificar la normalidad de la base de datos recopilada de
Provias Nacional. Se utiliz6 el método de Kolmogorov-Smirnov, ya que la cantidad de

datos superan a las 50 unidades. Se plante6 las siguientes hipdtesis.

Ho: Los datos de Provias Nacional y los datos de la RNA tienen una distribucion

normal.

Ha: Los datos de Provias Nacional y los datos de la RNA no tienen una distribucién

normal.

Tabla 11. Basqueda de mejor red - CBR 100% MDS

Variable Estadistico gl Significancia
LAB MDS 0.104 289 0.000
RNA MDS 0.087 289 0.000

Tabla 12. Busqueda de mejor red - CBR 100% MDS

Variable Estadistico gl Significancia
Lab OCH 0.111 289 0.000
RNA OCH 0.147 289 0.000

Tabla 13. Busqueda de mejor red - CBR 100% MDS

Variable Estadistico gl Significancia
LAB 0.076 289 0.000
CBR95%MDS

RNA 0.073 289 0.001
CBR95%MDS

Tabla 14. Busqueda de mejor red - CBR 100% MDS

Variable Estadistico gl Significancia
LAB 0.069 289 0.002
CBR100%MDS

RNA 0.087 289 0.000

CBR100%MDS
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Criterio de decisién

Si p=<0.05 entonces rechazamos el Ho y acepto la Ha.
Si p>=0.05 aceptamos el Ho y rechazamos la Ha

Decision

La significancia de las variables MDS, OCH, CBR95% y CBR100% son menores a
0.05, entonces rechazamos el Ho y aceptamos la Ha, es decir los datos no tienen una
distribucion normal, por lo tanto, aplicamos estadistica no paramétrica.

3.8  Validacion de los modelos neuronales artificiales

Con los modelos neuronales artificiales ya determinados, se procedid a realizarse
predicciones con nuevos datos, de tal manera que los resultados nos permitieron evaluar
la validacion y el rendimiento del modelo neuronal.

3.8.1. Maxima densidad seca (gr/cm3)

Se elabor6 un diagrama de dispersion con nuevos valores que se ensayaron en el
laboratorio de suelos como se muestra en la figura 18, llegando a utilizarse el algoritmo
GRNN para la prediccion de la variable dependiente, obteniéndose como resultado
igual a R?=0.7376.

Prediccién vs Reales (Validacién)

2.300
R2=0.7376

s Lo
2.100 2 ROy DL S

2.200

. *
2.000 TR Jne
1.900 et
*
1.800 e
1.700

Valores predichos por la RNA
*

1.600
1.600 1.700 1.800 1.900 2.000 2.100 2.200 2.300

Valores que se ensayo en laborario de suelos
Fig. 18. Resultados de la prediccion de la maxima densidad seca (gr/cm3).

3.8.2.  Optimo contenido de humedad (%)

Se elabor6 un diagrama de dispersion con nuevos valores que se ensayaron en el
laboratorio de suelos como se muestra en la figura 19, llegando a utilizarse el algoritmo
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GRNN para la prediccion de la variable dependiente, obteniéndose como resultado
igual a R=0.7815.

Prediccion vs Reales (Validacion)
19
17
15
13 et ..

11

Valores predichos por la RNA
>

7 9 11 13 15 17

Valores que se ensayo en laboratorio de suelos
Fig. 19. Resultados de la prediccion del dptimo contenido de humedad (%).

3.8.3. CBR 95% MDS

Se elabor6 un diagrama de dispersion con nuevos valores que se ensayaron en el
laboratorio de suelos como se muestra en la figura 20, llegando a utilizarse el algoritmo

GRNN para la prediccion de la variable dependiente, obteniéndose como resultado
igual a R?=0.7935.

Prediccién vs Reales (Validacion)
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Fig. 20. Resultados de la prediccion del CBR 95% MDS.

3.8.4. CBR 100%MDS

Se elabord un diagrama de dispersion con nuevos valores que se ensayaron en el
laboratorio de suelos como se muestra en la figura 21, llegando a utilizarse el algoritmo
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GRNN para la prediccion de la variable dependiente, obteniéndose como resultado
igual a R=0.8232.

Prediccion vs Reales (Validacion)

50
45
40 o
35
30 . .
25 ¥
20
15

Valores predichos por la RNA
*
Y
*

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Valores que se ensayo en laboratorio de suelos
Fig. 21. Resultados de la prediccion del CBR 100% MDS.
3.9  Cuadro comparativo del coeficiente de determinacion (R?) entre el modelo

neuronal entrenado vs la validacion del modelo.

En la siguiente tabla 15 se est4d mostrando una comparacion del coeficiente de deter-
minacion (R?) entre el entrenamiento vs la validacién del modelo. Segun el criterio
estadistico con estos resultados que estamos observando, nos indica que el modelo es
bueno.

Tabla 15. Identificacion del input (datos de entrada) y output (datos de salida).

Analisis de regresion del modelo entrenado vs la validacién del modelo

Variables Entrenamiento  Validacion Criterio del

RNA del modelo parametro
Méxima densidad seca (gr/cm3) 0.7487 0.7376 Bueno
Optimo contenido de humedad (%) 0.7771 0.7815 Bueno
CBR 95% MDS 0.789 0.7935 Bueno
CBR 100% MDS 0.811 0.8232 Bueno

3.10 Cuadro comparativo del coeficiente de correlacién de Pearson (r) entre el
modelo neuronal entrenado vs la validacion del modelo.

En la tabla 16 esta mostrando una comparacion del coeficiente de correlacién de
Pearson (r) entre el entrenamiento vs la validacién del modelo. Donde observamos el
grado de relacién lineal que esta existiendo entre los resultados obtenidos del entrena-
miento de RNA y los ensayos realizados en el laboratorio de suelos. Segun el criterio
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estadistico con estos resultados que estamos observando, nos indica que el modelo es
bueno.

Tabla 16. Identificacion del input (datos de entrada) y output (datos de salida).

Anadlisis de regresion del modelo entrenado vs la validacién del modelo

Variables Entrenamiento  Validacion Criterio del

RNA del modelo parametro
Maxima densidad seca (gr/cm3) 0.8653 0.7376 Bueno
Optimo contenido de humedad (%) 0.8818 0.7815 Bueno
CBR 95% MDS 0.8789 0.7935 Bueno
CBR 100% MDS 0.8948 0.8232 Bueno

3.11 Cuadro comparativo de las variables dependientes obtenidas entre las
predicciones del modelo neuronal vs el laboratorio de suelos.

En la tabla 17 se muestran los resultados entre los datos de laboratorio vs los datos
de las RNA.

Tabla 17. Cuadro comparativo entre el modelo entrenado vs la validacion del modelo.

CUADRO COMPARATIVO ENTRE LOS RESULTADOS DE LABORATORIO VS
RNA

SUCS | MDS (gr/cm3) OCH (%) CBR (95% MDS) | CBR (100% MDS)

LAB RNA LAB RNA LAB RNA LAB RNA

SM 2.017 | 2.005 | 10.35 | 10.44 25.30 25.67 37.07 40.42

SP 1.905 1.907 | 10.29 | 1044 24.80 27.38 36.47 33.78

SM 1.890 | 1.861 | 10.28 | 10.78 14.60 16.55 20.21 18.77

SM 1.884 | 1.864 | 10.03 | 1041 17.60 17.72 34.49 30.54

CL 1.769 | 1.725 | 15.70 | 16.54 6.70 5.38 8.47 8.06
GM 2.020 | 2.143 9.66 8.78 29.10 27.49 34.53 35.05
CL 1790 | 1.800 | 15.97 | 15.40 8.30 6.43 10.16 9.11

GC 2.030 | 2.079 | 10.97 | 10.16 15.60 13.94 22.21 22.17

GM 2.010 | 2.074 8.43 10.29 18.90 16.16 2547 26.15

SM 1923 | 1992 | 10.85 | 10.06 22.40 19.51 25.52 26.00

GC 2.150 | 2.030 | 10.56 | 10.50 16.10 14.92 31.19 24.12

GC 2.230 | 2.099 9.55 9.09 20.50 18.86 37.43 29.58

GC 2.200 | 2.242 | 10.08 8.69 20.60 20.70 33.37 34.25

GC 1950 | 2.035 | 11.28 | 10.63 13.00 14.54 18.30 21.78

GC 2.060 | 2.086 9.46 9.78 19.10 18.66 32.72 26.69

SC 1900 | 1956 | 1231 | 11.22 10.20 13.33 10.95 18.28
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GC 2.070 | 2.011 9.13 10.54 16.70 14.12 20.64 21.86

GC 2.100 | 2.035 9.76 10.42 10.60 15.47 22.46 23.05

GC 2.000 | 2.010 | 12.36 | 10.93 13.60 11.92 23.90 18.25

GC 2.200 | 2.093 9.78 9.52 15.40 18.38 24.33 27.92

GC 2.080 | 2.106 9.11 9.21 19.60 18.05 36.56 27.95

GC 2.050 | 2.042 9.73 10.13 16.40 16.43 2741 24.84

GC 2.040 | 2.076 | 10.21 | 10.08 21.40 17.65 28.15 27.39

GP-

GC 2.120 | 2.169 9.40 8.71 20.30 22.93 47.31 4461

GC 2.200 | 2.171 | 10.13 8.94 15.40 20.39 31.38 39.17

GC 2.120 | 2.140 | 10.19 8.84 22.80 20.82 35.85 35.72

GC 2.000 | 2.120 | 11.49 9.44 13.80 18.79 29.27 29.63

CL 1760 | 1.864 | 1441 | 13.82 8.70 7.15 12.35 11.09

Discusion: El analisis de residuos muestra que la variacion minima que existe entre
en valor del LAB. de suelos vs RNA es igual a 0.002% en la mé&xima densidad seca,
0.061% en el éptimo contenido de humedad, 0.029% en el CBR95%MDS, 0.037% en
el CBR100%MDS, esta variacion minima se dio en un tipo de suelo de arena gravosa
con poco o ningun fino (SP). Sin embargo, en suelos gravosos arcillosos (GC) de los
ensayos de CBR95%MDS, CBR100%MDS presenta una variacién significativa de
4.991%y 8.609%

4 Conclusiones

La base recopilada de 289 valores fue regular a bueno, ya que para determinar las pro-
piedades mecanicas de los suelos y tener modelo confiable se tuvo que realizar una
limpieza de datos.

El modelo neuronal GRNN y MLFN si funcionan para realizar prediccion de datos
desconocidos, ya que en la validacién del modelo se tuvo como resultado un coeficiente
de determinacion de 73.76% en la maxima densidad seca, 78.15% en el 6ptimo conte-
nido de humedad, 79.35% en el CBR95%MDS y 82.32% en el CBR100%MDS.

Asimismo, se sugiere considerar una alta gama de base de datos bien elaborados para
desarrollar modelos complejos entre los parametros fisicos vs los parametros mecani-
cos del suelo.

La comparacion de datos de los ensayos evaluados en el laboratorio de suelos vs las
RNA, tuvo una variacion minima existente e igual a 0.002% en la maxima densidad
seca, 0.061% en el 6ptimo contenido de humedad, 0.029% en el CBR95%MDS,
0.037% en el CBR100%MDS, esta variacion minima se dio en un tipo de suelo de arena
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gravosa con poco o ningun fino (SP). Sin embargo, en suelos gravosos arcillosos (GC)
de los ensayos de CBR95%MDS, CBR100%MDS presenta una variacion significativa
de 4.991% y 8.609%
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ANEXO
SOFTWARE NEURALTOOLS

Es un programa de asistente de redes neuronales que se utiliza junto con Microsoft
Excel, que le permite analizar datos en hojas de calculo de Excel y trabajar en el entorno
familiar de Microsoft Office. Combinando un potente administrador de datos y los Ul-
timos algoritmos de redes neuronales, NeuralTools ofrece la facilidad de uso y genera-
cion de informes de Microsoft Office, y la prediccion potente y precisa de redes neuro-
nales.

1. Identificacion de los datos de entrada y salida

Para realizar el entrenamiento de la red neuronal, lo primero que hemos realizado es
organizar en una hoja de Excel la base de datos; identificando cuales seran nuestras
variables independientes y dependientes, como se muestra en la figura 1.

Fig. 22. Base de datos de Provias Nacional.

2. Conjunto de datos y el Administrador de conjunto de datos.

Después de cargar la base de datos de Provias Nacional en una hoja de Excel, se hace
un clic en el icono “Administrador de conjuntos de datos”. El Administrador de con-
juntos de datos de NeuralTools permite definir conjuntos de datos y variables; para que
Luego, pueda usarse estas variables predefinidas para entrenar y probar las redes neu-
ronales sin tener que seleccionar repetidamente los datos para analizar, como se muestra
enlafigura2y 3.



35

NeuralTaols

s +# Unitites -
- - Help -
Data Set  Data Train  Test Predict bl B
Mansger Viewsr
Data neurai miets e
fo | xaraves
a o c o e . a W s x L e ~ ° -
1
L[ xwreven | warmnaw | wtmosw | wum e SRS [l Newrartoats - Data set Manager (Entrenamienta CoR9S%.x5x) >
BN - 7576 3436 FTE) 3136 576 S50 e T
i| ooe sc00 2ao0 2200 3350 1550 500 Prucisa CBR 55% mds final
5| oo 0.0 2930 760 2330 4.0 18.00 Deiate || Vasaasen cor 95mmas anal
© |7 aamo 33.50 21.70 30.90 20.80 1010 21.20
7| ‘oo 30,10 cai90 3890 3120 . S
B8 0.00 46.30 53.70 25.60 18.50 670 2.10 e s
e =3 Ry =2 e el o roaeres Entrenamients CBR 95%mes final
| oo 640 33.60 15,80 0.00 6.00 80 PR ocer =
1" 0.00 aa.z0 55,80 32.50 15.00 17.50 4.70 =
12| ooo sz00 800 3710 31.00 e10 1360
by Cotl Farmatti
13 0.00 6830 3170 46.60 38.60 200 1140 (=== . =
14 l” 2010 3470 asz0 20560 1750 510 1270 e
5| ooo 28.00 72.00 27.70 18.80 590 .30
iH| L == = o] = = ] et Daca Rarge Variabia Name Vanasis Typs
i pa e =g e v T Azazan Xgravatt opandant Numarc -
12| aazo .30 1470 .00 .00 2600 29 e
5| o 2ai50 7150 ¥ o0 o o cacam
20| ooo a0.40 59,60 52,60 21.20 1160 690 [p— xuuw
=] ooo 33.00 6,20 2410 1830 5.0 350 = e300 barx
|7 2550 a0 3270 2140 17.40 200 1100 201 neependent Numele
22| ‘ooo 3s.30 &1.70 26.20 18.40 7.30 B30 jFa:r29 pa__ Incapandaat
24 a4.00 13.40 18.00 o o.00 30.60 G3:G29 CBRI9S5% MDS) Dependent Numeric
F - 6,20 5180 25.00 0.00 0.00 a30
26| 350 2530 15.60 2300 17.52 552 20.00
27| 1ss0 750 1620 2alms 1m01 e 1850 . .
)| == E= = == =m &= = 7 Variabios. 285 Data Celis For Variaiiio —
B 7800 2010 az9s 26.03 2190 12330
50| 200 5,00 s1.00 Sa.00 26.00 w00 1530 @ ox Cancnt
31| oo 5620 42380 .00 0.00 000 1000 — - - -
3| oo a0 3540 o o0 2210
=] oo 40.40 5980 4n51 2576 1875 a0
il aaso 330 1220 | oo 0.00 000 58.60
ENTRENAMIENTO | PRUEBA | VALIDACION @ “

Promedio: 23.26246168  Rer

Fig. 23. Configuracion del icono “Administrador de conjuntos de datos”.
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Fig. 24. Base de datos cargados en el icono “Administrador de datos”.

3. Entrenamiento de una red neuronal

Una vez definido el conjunto de datos, procedemos a configurar el entrenamiento de la
red neuronal. Existen diferentes opciones para determinar el tipo de red que generara
NeuralTools. Dependiendo de la naturaleza de los datos, diferentes opciones de red
pueden generar una red de entrenamiento con mejor rendimiento (es decir, una red que
puede predecir mejor la respuesta), como se muestra en la figura 4.
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Fig. 25. Entrenamiento de la red neuronal en el icono “Entrenar”.

4.  Configuracion de la red

NeuralTools respalda diferentes configuraciones de red neuronal para obtener las me-
jores predicciones posibles. En este caso en nuestra investigacion se utilizé la predic-
cién numérica usando las redes multinivel siempre hacia adelante (MLF), asi como
también las redes neuronales de regresion generalizada (GRN), como se muestra en la
figura5y 6.
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Fig. 26. Configuracion de la red neuronal.
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Fig. 27. Configuracion del tiempo para entrenar la red neuronal.

5. Pre visualizacién de entrenamiento

Seleccionadas las opciones de entrenamiento y configuracion de red, NeuralTools pre-
visualiza lo que hard mientras entrena la red neuronal. Como el entrenamiento es el
proceso que requiere mas tiempo en la modelacion de redes neuronales, conviene revi-
sar la configuracion de entrenamiento antes de proceder. NeuralTools tratara de identi-
ficar cualquier problema que encuentre en los datos para que pueda corregirlo antes de
que se realice el entrenamiento, como se muestra en la figura 7.
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Fig. 28. Pre visualizacion del entrenamiento de la red neuronal.
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6. Proceso de Entrenamiento

NeuralTools procede con el entrenamiento de la red neuronal, informando el funciona-
miento del proceso. La red neuronal mejora cada vez mas segun evoluciona el entrena-
miento, debido que NeuralTools genera redes que hacen mejores predicciones con me-
nores errores. Las graficas se iran actualizando mientras muestra el progreso de Neu-
ralTools durante el entrenamiento, como se muestra en la figura 8.

El entrenamiento se detendra cuando se haya alcanzado obtener la mejor red adecuado
para dicha prediccion. Si ha seleccionado probar automaticamente la red o predecir los
valores de salida que faltan en el conjunto de datos, esta operacién se realizard después
del entrenamiento.
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Fig. 29. Pre visualizacion del entrenamiento de la red neuronal.

7. Informe de Entrenamiento

Se mostrara los informes del entrenamiento donde muestren el buen funcionamiento de
la red entrenada. Estadisticamente se mostraran el % de predicciones incorrectas para
los que la red hizo una prediccion de un valor de salida que no coincide con el valor
conocido, como se muestra en la figura 9.
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Fig. 30. Informe del entrenamiento de la red neuronal.

8. Predicciéon

Finalmente se realiza la prediccion utilizando la red neuronal entrenada. La red entre-
nada se aplica a los nuevos casos de los que no se conocen los valores de salida, como
se muestra en la figura 10, 11y 12.
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Fig. 31. Configuracion para la prediccion de la variable dependiente.
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Fig. 32. Configuracion para la prediccion de la variable dependiente utilizando de la red neuro-
nal entrenada.
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Fig. 33. Pre visualizacion para realizar la prediccion de la variable.

9. Resultados de la Prediccién

Los valores de salida de la prediccion se muestran junto a los casos para los que se
realiza la prediccion. En esta pantalla, los valores de la prediccién estdn en color mo-
rado como se muestra en la figura 13.

Cuando la prediccién en vivo esta habilitada, NeuralTools agrega automéaticamente una
férmula de Excel a la celda en la que se muestra el valor de la prediccion. Esta formula
genera el valor de prediccion; por lo tanto, si cambia los valores de la variable indepen-
diente para un caso, el valor de prediccion se recalcula automaticamente. Con la pre-
diccién en vivo, simplemente puede ingresar nuevos datos de casos directamente en
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Excel y generar automaticamente una nueva prediccidn, sin tener que pasar por el cua-
dro de didlogo Prediccion.

L rpy
Pegar '

* Coplar formato —
) s MetOuTpUTP e OBEOSCN, PRUEBAL
a e c o e [ | M
2
3 75.70 24.30 26,50 21.20
s oo 7070 20030 2760 2320
& aa.80 33.50 2170 30,50 20,50
7 o.00 Sol10 Gola0 3890 a1.20
E) 000 a880 5120 3440 27.70
10 oo G640 33l60 1980 o.00
11 o.00 aazo 5580 3250 1500
13 oo 68’30 31070 2660 s8l60
14 20.10 3470 as.zo 20.60 17.50
15 .00 28.00 7200 27.70 1880
17 7110 1830 10.60 1520 0.00
18 a3azo asloo 8.0 1al70 o.00
1 0.00 2850 7150 28,70 0.00
21 o. 53le0 G640 24010 1850
2z 25.50 a1s0 3z.70 21,40 17.40
2a o.00 an.30 610 26,20 1820
2a ad.oo azlso 1340 1800 a.00
as 2 a6.20 5180 25.00 o.
26 as.10 as’30 1560 23.0a 17.52
27 1550 &7 90 1670 2a.mn 1m01
28 10,80 7420 1500 1mlaE a.00
25 1.90 7al00 20010 azlaa 26.03
30 24.00 as.00 a1.00 2
a2 oloo 64 60 35la0 oloo oloa
33 o 0,40 55.60 a4.51 25.76
3a aa.50 4320 1220 o.00 a0 a.
| ENTRENAMIENTO | PRUEBA | VALIDACIGN |

Bl = oo caurpora buscar. e e e @

Fig. 34. Resultados de la prediccion de dicha variable.

10. VALIDACION

Para realizar la validacion de datos, se toman valores nuevos, y con la red neuronal
entrenada se realiza la prediccion de datos, como se muestra en la figura 14, 15, 16, 17
y 18.
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Fig. 35. Nuevos datos ensayados en el laboratorio de suelos para validar el algoritmo de la red
neuronal.



42

=
e S—— # Utiities
[EEE TR i I
Data Set  Data Train  Test  Predict ¢
Manager Viewsr
63 - S
- L “ L “ L o L & L e s 1w | v & 1 = L - L M L N L @ L "
. Newrartoots - Preaiction =
& 070 e psiesd e o0 Data sat [ Vancacion et final
. sas iz 200 aoo o0e Net to Use [ “Rad amtranada en Entrenamis.. (n Active Werks Hrowees:
. i | a b Varisbie Matehing [stomer s
= FE R - B
g | BD oo ey e ® Cases win Missing Gependent vaiues
36,88 17.86 27.47 15.27 110 L)
e F o e 1% Place Prodicted Vs Diracty in Data ot
e Pen | e | E | e 1% Exciude Live Bracicion for Cases with Mizsing or Invalld Values
s2s8 e 2sie 1580 P @ | “ Cancel

| ENTRENAMIENTS | PRUEBA | VALIDACION ) ‘

Fig. 36. Configuracion de la red neuronal entrenada para validar el algoritmo del modelo neuro-
nal.
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Fig. 37. Seleccionando la red neuronal entrenada para validar el algoritmo del modelo neuronal.
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Fig. 38. Pre visualizacion de la red neuronal para la validacion del modelo neuronal.
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“Decenio de la Igualdad de Oportunidades para Mujeres y Hombres”
“Aiio del Bicentenario del Peru: 200 afios de Independencia

Lima, 29 de enero del 2021

OFICIO N° 046 -2021-MTC/20

Sefiorita
LUSDALI CASTILLO DELGADO
lusdalicastillo@upeu.edu.pe

Asunto :  Autorizacidon para el uso de datos de estudios de Mecanica de Suelos de Proyectos de
Carreteras de los afios del 2016 al 2020.

Ref. ¢ Carta N°001-2021/DGR  (Expediente No. E-011232-2021) (E-011232-2021)

Me dirijo a usted, en atencion al documento citado en la referencia, mediante el cual solicité autorizacion
para el uso de datos de Estudios de Mecanica de Suelos de Proyectos de Carreteras de los afios del 2016 al
2020, en el desarrollo de su Tesis de Investigacion titulado “Aplicacién de redes neuronales artificiales para la
prediccion de las propiedades fisico — mecanico de los suelos”.

Al respecto, se autoriza el uso de los datos solicitados, y los estudios de algunos Proyectos de Carreteras se

encuentran en los siguientes link:

1. Rehabilitacién y Mejoramiento de la Carretera Pallasca — Mollepata — Mollebamba — Santiago de Chuco —
Emp. Ruta 10. Tramo: Santiago de Chuco — Cachicadan — Mollepata.
Aprobado con RD N° 1785-2018-MTC/20 del 13 de septiembre de 2018.
http://gis.proviasnac.gob.pe/expedientes/2019/LPI 0002 2019/ExpedienteTecnico/

2.  Mejoramiento de la Carretera Checca - Mazocruz.
Aprobado con RD N° 596-2017-MTC/20 del 15 de agosto de 2017.
http://gis.proviasnac.gob.pe/expedientes/2017/LP0006/

3.  Construccion de la Via de Evitamiento a la Ciudad de Abancay.
Aprobado con RD N° 341-2017-MTC/20 del 19 de mayo de 2017.
http://gis.proviasnac.gob.pe/expedientes/2019/LPI_0004 2019/ExpedienteTecnico/

4. Mejoramiento de la Carretera Oyon — Ambo. Tramo 1: Oyén — Desvio Cerro de Pasco.
Aprobado con RD N° 287-2017-MTC/20 del 03 de mayo de 2017.
http://gis.proviasnac.gob.pe/expedientes/2017/LP 02 2017/

5. Mejoramiento de la Carretera Huanuco — Conococha, Sector: Huanuco — La Unién — Huallanca.
Tramo I: km 04000 — km 52+920: Aprobado con RD N° 032-2017-MTC/20 del 16 de enero de 2017.
Tramo Il: km 52+920 — km 102+819: Aprobado con RD N° 250-2017-MTC/20 del 21 de abril de 2017.
Tramo Ill: km 102+819 — km 150+421: Aprobado con RD N° 251-2017-MTC/20 del 21 de abril de 2017.
http://gis.proviasnac.gob.pe/expedientes/2017/LPI_0001 2017%20(2da%20Convocatoria)/Expediente%2
OTecnico/

6. Rehabilitacion y Mejoramiento de la Carretera Ica — Los Molinos — Tambillos, Tramo: km 19+700 al km
33+500, incluido el Puente La Achirana y Accesos.
Aprobado con RD N° 112-2016-MTC/20 del 23 de febrero de 2016.
http://gis.proviasnac.gob.pe/expedientes/2019/LPI_0005_2019/ExpedienteTecnico/

7. Mejoramiento de la Carretera Chuquicara — Puente Quiroz — Tauca — Cabana — Huandoval — Pallasca.
Tramo: Tauca — Pallasca.
Aprobado con RD N° 1468-2015-MTC/20 del 31 de diciembre de 2015.
http://gis.proviasnac.gob.pe/Expedientes/2019/LPI 0001 2019/ExpedienteTecnico/

Atentamente,

ING. LUIS ALBERTO CHAN CARDOSO
DIRECTOR EJECUTIVO
PROVIAS NACIONAL
Jirgn Zorritos 1203

whanw.provissnsc.sob.pe Lima, Lima 01 Perd
[511)615-7800

Esta es una copia auténtica imprimible de un documento electrénico
archivado por Provias Nacional, aplicando lo dispuesto por el Art. 25

de D.S. 070-2013-PCM y la Tercera Disposicién Complementaria Final del
D.S. 026-2016-PCM. Su autenticidad e integridad pueden ser contrastadas
leyendo el cédigo QR.
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Lima, 02 de marzo del 2021

OFICIO N° 0025-2021-MTC/19.01

Senorita

LUSDALI CASTILLO DELGADO

Tesista de la Universidad Peruana Union

Av. Los Olivos Mz. | Lote 1 — Casa Huerta El Inti

Lima 15

Presente. -

ASUNTO . Solicitud de autorizacion para el uso de datos de estudios de
mecanica de suelos de proyectos de carreteras de los afios
2016 al 2020

REF. : Carta N° 001-2021/DGR (E-027678-2021)

Tengo el agrado de dirigirme a usted, en atencion al documento de la referencia,
mediante el cual en su condicién de tesista de la Universidad Peruana Unién, solicita
tener acceso a informacion sobre los estudios de mecanica de suelos de proyectos de
carreteras desarrollados durante los afios 2016 al 2020.

Al respecto, con la conformidad de mi Despacho, adjunto al presente el Informe N° 018 -
2021-MTC/19.01, del Coordinador de Equipo de Trabajo de Estudios Especiales de esta
Direccién, para su conocimiento y fines pertinentes.

Sin otro particular, hago propicia la oportunidad, para expresarle las muestras de mi
especial consideracion y estima personal.

Atentamente,

Carfos Albeno Saa edra Zavaleta
DIRECT

Direccion de Gestion eh | y Servicios de T
Direccion General de P]ogramas y Proyectos

Jirén Zorritos 1203 - Lima - Peru
T.(511) 615-7800
www.gob.pe/mtc
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“Decenio de la Igualdad de Oportunidades para mujeres y hombres”
“Afio del Bicentenario del Peru: 200 afios de Independencia”

INFORME N°0 1 8 - 2021-MTC/19.01.EE. -

A : CARLOS ALBERTO SAAVEDRA ZAVALETA
Director de la Direccién de Gestién en Infraestructura vy
Servicios de Transportes

DE :  HARRY M. RODRIGUEZ CAMACHO
Coordinador del Equipo de Trabajo Estudios Especiales

ASUNTO :  Solicitud de autorizacién para el uso de datos de estudios de
mecanica de suelos de proyectos de carreteras de los afos
2016 al 2020

REF. . a) Expediente: E-027678-2021

b) Carta N°001-2021/DGR
c¢) Informe N° 003 - 2021-MTC/19.01.EE.CL.cfc

FECHA : Lima, 26 de febrero del 2021

Tengo el agrado de dirigirme a usted, en relacién al documento b) de la referencia, mediante
el cual la sefiorita Lusdali Castillo Delgado, tesista de la Universidad Peruana Union, solicita
tener acceso a informacion respecto a estudios de mecanica de suelos, de proyectos de
carreteras desarrollados durante los afios 2016 al 2020.

Al respecto, de acuerdo a la informacion alcanzada por el Coordinador de Laboratorio con el
documento c) de la referencia, relacionada con los estudios de mecanica de suelos para
carreteras de los afilos que indica la recurrente (2016 al 2020), esta se encuentra en los
archivos de la Coordinacién de Estudios Especiales en cuanto a ensayos de laboratorio
ejecutados para tal fin; respecto a la informacion descriptiva (ubicacion, trazo, canteras y
demas detalles del estudio), dicha informacién la podra encontrar en el Archivo Central del
MTC y/o de Provias Nacional.

Igualmente, a fin de poder brindar una adecuada informacién, se debe requerir a la sefiorita
Lusdali Castillo Delgado, que previamente se coordine para determinar especificamente que
tipo de informacion es la que necesita.

Asimismo, de acuerdo al Decreto Supremo N°008-2021-PCM, de la prérroga del Estado de
Emergencia Nacional y demas normas complementarias y conexas por la Pandemia del
COVID-19, persisten las restricciones para las operaciones en forma presencial,
consecuentemente para atender dicho requerimiento. Sin embargo una vez se levanten las
restricciones establecidas, este sera considerado, para lo cual la recurrente debera
comunicarse via correo electronico (mac_dee@mtc.gob.pe) - Coordinacion de Estudios
Especiales de la Direccion de Gestion en Infraestructura y Servicios de Transportes .

Av. Tipac Amaru N° 150 — Rimac, Lima 25 - Perul
(511) 481-3707
www.mtc.gob.pe
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En tal sentido, se recomienda atender la presente solicitud, adjuntando para el efecto un

proyecto de oficio, para los fines pertinentes.
Atentamente,

Do

HARRY M. RODRKU
Estudios Especiakes

Av. Tupac Amaru N° 150 - Rimac, Lima 25 - Per(
(511) 481-3707
www.mtc.gob.pe


http://www.mtc.gob.pe

Lima, 22 de enero de 2021

CARTA N°001-2021/DGR

CARLOS ALBERTO SAAVEDRA ZAVALETA
DIRECTOR DE LA DIRECCION DE GESTION DE INFRAESTRUCTURA Y SERVICIOS DE
TRANSPORTES

Presente. —

ASUNTO : AUTORIZACION PARA EL USO DE DATOS DE ESTUDIOS DE MECANICA DE
SUELOS DE PROYECTOS DE CARRETERAS DE LOS ANOS DEL 2016 AL 2020.

De mi mayor consideracién:

Me es grato dirigirme a usted con la finalidad de saludarlo cordialmente y a la vez en mi calidad
de tesista investigador de la Universidad Peruana Unién con el proyecto “APLICACION DE REDES
NEURONALES ARTIFICIALES PARA LA PREDICCION DE LAS PROPIEDADES FiSICO-MECANICO DE
LOS SUELOS”, solicito autorizacion para el uso de datos de estudios de mecdnica de suelos de
proyectos de carreteras de los afios del 2016 al 2020, para la ejecuciéon de un articulo de revision.

Por lo que agradeceré el consentimiento de mi solicitud.

Atentamente,

g

/N
LUSDALI CASTILLO DELGADO
TESISTA DE LA UNIVERSIDAD PERUANA UNION
DNI:73688243
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“Afio de la Universalizacion de la salud”

CARTA DE AQEPTACION PARA REALIZAR EL PROYECTO DE
INVESTIGACION CONDUCENTE A LA OBTENCION DE TITULO
PROFESIONAL DE INGENIERIA CIVIL

Cusco, 22 de octubre de 2020

Ing.

Leonel Chahuares Paucar

Director de la E.P. Ingenieria Civil
Facultad de Ingenieria y Arquitectura

De mi especial consideracion:

Es grato presentarle a los Sefiores Lusdali Castillo Delgado y Daniel Porta Maldonado, bachilleres
de la Escuela Profesional de Ingenieria Civil, Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad
Peruana Unién, identificados con DNI 73688243 y DNI 72288302, haciendo conocimiento que nuestra
entidad representada le concede permiso para la realizacién del proyecto de investigacion titulado
“Aplicacién de Redes Neuronales Artificiales para prediccion de las propiedades mecanicas de

los suelos”.

A los profesionales mencionados se le otorgara toda la informacién necesaria del proyecto de
“MEJORAMIENTO DEL CAMINO VECINAL: EMP. CU-199(COLQUEMARCA)-PAYCAMA-DV.
PALLPA PALLPA-DV. QUINOTA-EMP. PE 3SG (QUINOTA) DEL DISTRITO DE COLQUEMARCA Y
EL DISTRITO DE QUINOTA, PROVINCIA CHUMBIVILCAS, DEPARTAMENTO DE CUSCO”, para el
desarrollo de su proyecto de investigacion, debiendo tratar esa informacién de manera confidencial
entre ambas partes, cualquier tratamiento de la documentacion del proyecto que no corresponda a la

finalidad escrita o tratada disolvera el apoyo otorgado.

Se extiende la presente carta para los fines que la interesada juzgue conveniente.

Atentamente:

Gmeme GENERAL
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“Afio de la Universalizacion de la salud”

CARTA DE AQEPTACION PARA REALIZAR EL PROYECTO DE
INVESTIGACION CONDUCENTE A LA OBTENCION DE TITULO
PROFESIONAL DE INGENIERIA CIVIL

Cusco, 22 de octubre de 2020

Ing.

Leonel Chahuares Paucar

Director de la E.P. Ingenieria Civil
Facultad de Ingenieria y Arquitectura

De mi especial consideracion:

Es grato presentarle a los Sefiores Lusdali Castillo Delgado y Daniel Porta Maldonado, bachilleres
de la Escuela Profesional de Ingenieria Civil, Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad
Peruana Unién, identificados con DNI 73688243 y DNI 72288302, haciendo conocimiento que nuestra
entidad representada le concede permiso para la realizacién del proyecto de investigacion titulado
“Aplicacién de Redes Neuronales Artificiales para prediccion de las propiedades mecanicas de

los suelos”.

A los profesionales mencionados se le otorgara toda la informacién necesaria del proyecto de
“MEJORAMIENTO DEL CAMINO VECINAL EMP. PE-1N (PAMPA LA TRANCA) - SANTA CRUZ DE
TOLEDO - AYAMBLA - LOS HIGOS DE LOS DISTRITOS DE SANTA CRUZ DE TOLEDO Y
DISTRITO DE CONTUMAZA - PROVINCIA DE CONTUMAZA - DEPARTAMENTO DE
CAJAMARCA”, para el desarrollo de su proyecto de investigacién, debiendo tratar esa informacién de
manera confidencial entre ambas partes, cualquier tratamiento de la documentacion del proyecto que

no corresponda a la finalidad escrita o tratada disolvera el apoyo otorgado.

Se extiende la presente carta para los fines que la interesada juzgue conveniente.

Atentamente:






