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RESOLUCION DIRECTORAL N° §13-2024-D-EPG-UANCV/J

Martes, 24 de diciembre del 2024

VISTOS:

El expediente N° 2024-014584, presentado por el (la) Bachiller SOSA AQUISE RUBEN FITZGERALD, con
nomero de DNI. 01342989, asignado (a) con cédigo de matricula 25129027, de la Maesiria en
INGENIERIA CIVIL, Mencién: GEOTECNIA Y TRANSPORTES, de la Escuela de Posgrado de la Universidad
Andina “Néstor Caceres Veldsquez" de la Sede Central Juliaca.

CONSIDERANDO:

Que, el (a) Bach. SOSA AQUISE RUBEN FITZGERALD, con numero de DNL. 01342989, asignado (a) con
cédigo de matricula 25129027, de la Maesiria en INGENIERIA CIVIL, Mencién: GEOTECNIA Y
TRANSPORTES, ha solicitado fecha, hora y modalidad de sustentacién de la Tesis fitulada:
CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO EN EL DISENO DE
BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS La misma que pertenece a la Linea de Investigacion: TECNOLOGIA
DE LA CONSTRUCCION - P50 y;

Que, el (a) referido (a) Dictamen de Tesis .aprobado por los jurados el 02 de setiembre del 2024.
Establece la fecha de sustentacion; 'hobien{:!d.po‘rp el efecto cumplido los requisitos establecidos en
el reglamento para la Obtencién del Grado’ Académico de Maglster/Maestro y Doctor de la Escuela
de Posgrado de la UANCV; ; 3 ‘ : »

Que, en el Arficulo 66 del Regiamento General de la Escuela de Posgrado de la UANCYV, establece
que la sustentacién deé Tesis de Postgrado-es un trabagjo de investigacioén original y ciitico, de
actualidad y de alto vailor denffﬂco, - ,

En uso de las atiibuciones conferidas d la Direccién en ekinciso “J" del articulo 17° del Reglamento
General de la Escuela de Posgrado, y el Art. 76 del Estatuto Universitario;

SE RESUELVE: o TR > f ‘

ARTICULO PRIMERO. - DECLARAR EXPEDITO parala Sustentacién de la Tésis titulada: CLASIFICACION DE
SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO/EN EL DISENO DE BLOQUES DE
TIERRA COMPRIMIDOS Elaborado por el (la) Bachiller SOSA AQUISE RUBEN FITZGERALD. Integrado por

-t

los siguientes docentes:
Presidente del Jurado : Dr. OSCAR VICENTE VIAMONTE CALLA
Miembro det Jurado : Dr. LEONEL SUASACA PELINCO
Miembro del jurada,  : Dr. ARNALDQ YANA TORRES
Asesor de Tesis _:'_Dr, RICHARD CONDORI CRUZ
ARTICULO SEGUNDO. - El proceso de la Sustentacién de la Tesis en mencion, se llevard a cabo:
Fecha : Lunes 30 de diclembre del 2024
Hora : 02:00 p.m.
Lugar : Aula N° 310 EPG - UANCV - JULIACA

A cuya finalizacién el Jurado registrard los resultados en el Libro de Actas de Sustentacion de Tesis de
Maestria con el grado MAGISTER de los estudiantes que ingresaron antes a la aprobacién de la ley
Universitaria N° 30220.

ARTICULO TERCERO. - Elévese la presente Resolucién al Rectorado, Vicemectorado Académico,
Vicemectorado Administrativo y Oficina del Organo de Inspeccién y Control para conocimiento.

Regfstrese, comuniquese y Archivese.
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RESOLUCION DIRECTORAL N° 2273-2024-USA-EPG/UANCV

Juliaca, 16 de Diciembre del 2024
VISTOS:

El expediente N°. 0941, Presentado por el (a) Bach. RUBEN FITZGERALD SOSA AQUISE, con nUmero de
DNI 01342989 y con Cdédigo de matricula N.° 25129027, quien solicita cambio del presidente del jurado
del Proyecto de Tesis titulado: CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA
SU USO EN EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS Lineas de Investigacion: TECNOLOGIA DE LA
CONSTRUCCION - P50, Para optar el Grado Académico de MAGISTER en INGENIERIA CIVIL mencién:
GEOTECNIA Y TRANSPORTES de la Escuela de Posgrado de la Universidad Andina “Néstor Cdaceres
Velasquez", de la Sede Central Juliaca.

CONSIDERANDO:

Que, mediante expediente No. 0941, el Bach. RUBEN FITZGERALD SOSA AQUISE, solicita cambio del
presidente del jurado de la ftesis titulada: CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES
ARTIFICIALES PARA SU USO EN EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS. Aprobado con Resolucién
Directoral N.° 322-2020-USA-EPG/UANCY, de fecha 29 de Setiembre del 2020, en el que se le asigné
como presidente del jurado al Dr. Ronald Madera Teran, el mismo que se cambia por indisponibilidad
de tiempo.

Que, el referido Dictamen de Tesis.fue aprobado por los jurados el 16 de Marzo del 2020, registrado en
el Folio N° 1998 del Libro de Registio de Proyectos de Investigacion de Maestria, establece que, se
encuenira apto para ser desarrollado a lo esiablecido en el reglamento de Grado de Investigacion
conducente al Grado Académico de Magister/Maestro y Doctor de la Escuela de Posgrado de la
Universidad Andina “Néstor Céceres Veldsquez" de Juliaca;

Que, en el Reglamento General de la escuela de Posgrado de la UANCV, establece que la
sustentacién de Tesis de Posgrado es un trabajo de investigacion original y critico de actualidad y de
alto valor cientifico.

En uso de las atribuciones conferidas a la Direccién en el inciso “j" del articulo 17 del Reglamento
General de la Escuela de Posgrado, y el Art. 76 del Estatuio Universitario;

SE RESUELVE:

PRIMERO.- ACEPTAR EL CAMBIO DEL PRESIDENTE DEL JURADO, para su revision de la Tesis titulada:
CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO EN EL DISENO DE
BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS presentado por el (a) Bach. RUBEN FITZGERALD SOSA AQUISE, de la
maestria en: INGENIERIA CIVIL, conformado por los siguientes docentes:

Presidente : Dr. OSCAR VICENTE VIAMONTE CALLA
Primer Miembro : Dr. LEONEL SUASACA PELINCO
Segundo Miembro : Dr. ARNALDO YANA TORRES

Asesor : Dr. RICHARD CONDORI CRUZ

SEGUNDO- AUTORIZAR ¢l desarrollo de Tesis, de acuerdo al Reglamento de Investigacién conducente
al Grado Académico de MAGISTER de la Escuela de Posgrado de la Universidad Andina Néstor
Cdceres Veldsquez. .
TERCERO.- ELEVAR al Rectorado, Vicerrectorado Académico, Vicerrectorado Adminisirativo y Oficina
del Organo de Inspeccién y Control para conocimiento, asi como a la Oficina de Economia, para
cumplimiento de la presente Resolucion.

Registrese, ComUniquese y/Archivese,
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ESOLUCION DIRECTORAL N° 0358-2024-USA-EPG/UANCY

JUEOCQ. 29 ae Abwil el X004

VISTOS:

b expedente N°. 04750, Prosentado por el (o) 8ach, RUBEN FITIGERALD SOSA AQUISE, con namero de
DNI 01342989 v con Cadigo do maticula N.* 25129027, quien solicita cambio do segundo miembro y
asesor del Proyeclo de lesis Kitviedo: CLASIFICACION DE SUELOS UTIUZANDO REDES NEURONALES
ARTINCIALES PARA SU USO EN EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS Lineas de invesfigocién:
TECNOLOGIA DE LA CONSTRUCCION - P$0. Pora oplar el Grodo Académico de MAGISTER en INGENIERIA
CIVIL mencion: GEOTECNIA Y TRANSPORTE o la Escucia de Posgrado de la Univenidad Anding “Néstor
Caceros Veokasque?®, de la Scde Contral luioca,

CONSIDERANDO:

Que medante cxpedionte No. 04750, ¢l Boch. RUBEN FITIGERALD SOSA AQUISE, soicita combio del
SEGUNDO MIEMBRO DEL JURADO Y ASESOR dc la lesis fitulodar CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO
REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO EN EL DISERO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS.
Aprobado con Resohucion Directoro N.° 322-2020-USA-EPG/UANCY, de fecha 29 de Sefiembre del 2020,
en ¢l que se ke asgno como primer miembeo del jwado of Dr. Victor Julio Huomén Mezo. asescr o
sMgtr. Ruben Alcides Quelio Huanca. 103 mitmos que se@ combia por no tener vinculo loboral con lo
UANCV.

Que. &l referido Dictomen de lesis fua Gprobado por ios jurodos & 16 de Morzo del 2020, registrado en
el Fobo N® 1998 del Libro de Reghiro de Proyecios de Invesligacion de Moestria, esloblece que se
encuentra aplo pora sor desarolado a lo establecido en ol regicmento de Grodo de Investigacién
conducente al Grado Acodémico de Magister/Moestio y Doctor de la Escueio de Posgrodo de lo
Universidod Anding "Néstor Caceres Veldsquez” de Juliaca:

Que. en el Reglomento General de lo escuelo de Posgrodo de la UANCYV, establece que lo
sustentacion de Tess de Posgrade es un frobajo de investigacién original y crilico de actuaidod y ce
altc vaior cienhifico.

En wo de los atibuciones conferidas @ 1o Dircccién en e inciso " del articuio 17 del Reglomento
General de lo Escueia de Posgrada, v «f Arl, 76 de! Estetule Universitario;

SE RESUELVE:
PRIMERO.- ACEPTAR EL CAMBIO DEL SEGUNDO MIEMBRO DEL JURADO Y ASESOR, para su revision de la
Tess filloda: CLASIICACION DE SUELOS UTIUZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO EN EL
DISERO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS presentado por el (o) Bach. RUBEN FITIGERALD SOSA
AQUISE. cie la moastia en: INGENIERIA CIVIL, conformado por los siguientes docentes:

Presidente : D1. RONALD MADERA TERAN
Primer Miembro : Dr. LEONEL SUASACA PELINCO
Segundo Miembro : Mgti. ARNALDO YANA TORRES
Asesor : Dr. RICHARD CONDORI CRUZ

SEGUNDO- AUTORIZAR ¢! desarrolio de lesis, de ocverdo al Reglamen!o de Investigacién conducente
o Grado Académico de MAGISTER de lo Escucia de Posgrado de la Universidod Anding Néstor
Caceres Velasquel

TERCERO.- ELEVAR ol Rectorado. Vicerectorado Académico, Vicenectorado Administrativo y Oficina
del Organo de Inspeccion y Control para conocimiento, asi como a la Oficina de Economia, pare
cumplimiento de la presente Resolucion,
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RESOLUCION DIRECTORAL N° 322 - 2020-USA-EPG/UANCV

Juhaca 29 de setiembre del 2020
VISTOS:

El Registro N° 1998 del Libro de Registro de Proyectos de Investigacion de Tesis de 1a MAESTRIA en
INGENIERIA CIVIL mencion en GEOTECNIA Y TRANSPORTE, del Jurado revisor del Proyecto de Tesis'
CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO EN
EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS. Linea de Investigacion: TECNOLOGIA DE LA
CONSTRUCCION- P50. Presentado por el (a) Bach. SOSA AQUISE RUBEN FITZGERALD con nimero
de DNI N° 01342989 y con Codigo de matricula N® 25129027, para optar el Grado Académico de MAGISTER
en INGENIERIA CIVIL mencion en GEOTECNIA Y TRANSPORTE, de la Escuels de Posgrado de la
Univarsidad Andina Néstor Caceres Velasquez de Juliaca .

CONSIDERANDO:

Que, el (3) Bach. SOSA AQUISE RUBEN FITZGERALD, para optar el Grado Académico de MAGISTER en
INGENIERIA CIVIL mencién en GEOTECNIA Y TRANSPORTE, de la Escuela de Posgrado ha presentado
el Dictamen de Proycclo de Investigacidn de tesis CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES
NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO EN EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA
COMPRIMIDOS.. Linea de Investigacion: TECNOLOGIA DE LA CONSTRUCCION- P50. Presentado por
el (a) Bach. SOSA AQUISE RUBEN FITZGERALD, para ser registrada en el Libro de Aclas de Proyectos de
lesis

Que. el referido Dictamen de Tesis aprobado por los jurados el 16 de marzo del 2020, se ha registrado on
el Fokio N* 1998 del Libro de Registro de Proyectos de Investigacion de Maestrias, establece que se encuentra
aplo para ser desarrollado a lo establecida en el reglamento de Grado de Invesligacion conducente al Grado
Académico de Magister y Doctor de la Escuela de Posgrado de la UANCYV,

Que, en ¢l Reglamento General de la escuela de Posgrado de la UANCV, establece que la sustentacion de
Tesis de Posgrado es un trabajo de investigacion original y critico de aclualidad y de alto valor cientifico

En uso de ias atrbuciones conferidas a la Direccion cn el inciso “h' del articulo 15 del Reglamento General
de 13 Escucla de Posgrado y ¢! Art. 74 del Estatuto Universdario

SE RESUELVE:

PRIMERO.- APROBAR el PROYECTO DE INVESTIGACION DE TESIS DE MAESTRIA, Titulado
CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO EN
EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS. Linea de Investigacion: TECNOLOGIA DE LA
CONSTRUCCION- P50. Presentado por el (a) Bach. SOSA AQUISE RUBEN FITZGERALD con numero de
DNI N” 01342989 y con Codigo de matricula N° 25129027, para oplar el Grado Académico de MAGISTER
en INGENIERIA CIVIL mencion en GEOTECNIA Y TRANSPORTE. y Siendo Asesorado por el (a) Magtr.,
QUELLO HUANCA RUBEN ALCIDES, y scgun Acta de Sorteo, la terna de Jurados son los siguientes

docentes
Presidente ’ Dr. MADERA TERAN RONALD
Primer Miembro . Dr. HUAMAN MEZA VICTOR JULIO
Seqgundo Miembro . Mgtr. YANA TORRES, ARNALDO

SEGUNDO.- AUTORIZAR el desarrollo de Tesis. de acuerdo al Reglamento de Investigacion conducente al
Grado Académico de MAGISTER de la Escucla de Posgrado

TERCERO.- ELEVAR al Rectorado. Vicerrectorado Académico, Vicerrectorado Administrativo y Oficina de!
Organo de Inspeccion y Control para conccimiento. asi como a la Oficina de Economia para cumplimiento
de la presente Resolucion

Registrese, Comuniquese y Archivese

.
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TITULO DE LA TESIS

CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES
ARTIFICIALES PARA SU USO EN EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA
COMPRIMIDOS

Datos de autor

Nombres y apellidos RUBEN FITZGERALD SOSA AQUISE
Tipo de documento de identidad DNI

Numero de documento de identidad 01342989

URL de ORCID https://orcid.org/0000-0003-1058-8285

Datos de asesor

Nombres y apellidos RICHARD CONDORI CRUZ

Tipo de documento de identidad DNI

Numero de documento de identidad 02442917

URL de ORCID https://orcid.org/0000-0003-2566-3735

Datos del jurado

Presidente del jurado

Nombres y apellidos OSCAR VICENTE VIAMONTE CALLA
Tipo de documento DNI
Numero de documento de identidad 02371550

Miembro Del Jurado 1
Nombres y apellidos LEONEL SUASACA PELINCO
Tipo de documento DNI
Numero de documento de identidad 40865558

Miembro Del Jurado 2
Nombres y apellidos ARNALDO YANA TORRES
Tipo de documento DNI
Numero de documento de identidad 41414676
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Datos de investigacion

Linea de investigacion TECNOLOGIA DE LA CONSTRUCCION — P50
Grupo de investigacion No aplica
Agencia de financiamiento Sin Financiamiento

Pais: Pert
Departamento: Puno
Provincia: San Roman

Provincia: Juliaca

Coordenadas:
Latitud: -15.485868,
Longitud: -70.108447

Ubicacidn geografica de la investigacion URL maps:

https://tinyurl.com/2c5ezqtn

' Caban’lﬁas A % P (4
P f >

29 setiembre 2020 — 24 diciembre 2024

Afo o rango de afios en que se realizo la
investigacion

Ingenieria Civil

URL de disciplinas OCDE https://purl.org/pe-repo/ocde/ford#2.01.01
https://concytec-pe.github.io/Peru-
CRIS/vocabularios/ocde_ford.html#3.02.00 | Ingenieria de la construccion

https://purl.org/pe-repo/ocde/ford#2.01.03

DréRatiro Amil i Bolaios Calderon
CTOR
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DECLARACION DE AUTENTICIDAD Y RESPONSABILIDAD

Yo: Rubén Fitzgerald Sosa Aquise, identificado con DNI Nro. 01342989 en mi condicién de
egresado del Programa de maestria en ingenieria civil,

Informo que he elaborado la Tesis denominada:

“CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA
SU USO EN EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS”

Asesorado por: Dr. RICHARD CONDORI CRUZ.

Este es un tema original por lo que:

Declaro que el presente trabajo de tesis es elaborado por mi persona y no existe plagio/copia de ninguna
naturaleza, en especial de otro documento de investigacidon (tesis, revista, texto, congreso, o similar)
presentado por persona natural o juridica alguna ante instituciones académicas, profesionales, de
investigacion o similares, en el pais o en el extranjero.

Dejo constancia que las citas de otros autores han sido debidamente identificadas en el trabajo de
investigacion, por lo que no asumiré como suyas las opiniones vertidas por terceros, ya sea de fuentes
encontradas en medios escritos, digitales o Internet.

Asimismo, ratifico que soy plenamente consciente de todo el contenido de la tesis y asumo la
responsabilidad de cualquier error u omisién en el documento, asi como de las connotaciones €ticas y legales
involucradas.

El incumplimiento de lo declarado da lugar a responsabilidad del declarante, en consecuencia; a través del
presente documento asumo frente a terceros, la Universidad Andina Néstor Céceres Velasquez y/o la
Administracién Publica toda responsabilidad que pueda derivarse por el trabajo final presentado. Lo sefialado
incluye responsabilidad pecuniaria incluido el pago de multas u otros por los dafios y perjuicios que se
ocasionen.

Juliaca, 20 de Abril del 2025.

=

-7 FIRMA (ASESOR) FIRMA (obligatoria] Huella
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la familia que Dios nos dio.
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RESUMEN

La clasificacion de suelos es crucial en la fabricacion de Bloques de Tierra
Comprimidos (BTC), un material de construccion sostenible. Este estudio propone
el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) para clasificar suelos de manera
rapida y precisa, optimizando el proceso de construccion de BTCs. Se recopild
informacion sobre 20 muestras de suelo y se realizaron pruebas granulométricas y
de propiedades fisicas segun normativas ASTM (D4318 y D2487). Se disefiaron
RNA con una arquitectura de tres capas ocultas (64, 128 y 64 neuronas), utilizando
técnicas de regularizacion. La base de datos incluy6 propiedades fundamentales
del suelo, como el contenido de arcilla, el indice de plasticidad y la densidad
aparente. El modelo de RNA alcanz6 un rendimiento del 75% en la clasificacion
SUCS, con una concordancia del 75% con ensayos de laboratorio. Se identificaron
pardmetros criticos que afectan la precisién, como el contenido de arcilla (impacto
alto), el indice de plasticidad y la densidad aparente (impacto moderado). La
distribucion granulométrica, los limites de Atterberg, el contenido de humedad y la
constitucién mineraldgica del suelo influyen significativamente en el desempefio de
los BTCs. Las RNA ofrecen mayor precision y eficiencia en comparacién con
métodos tradicionales. Para mejorar la precision, se recomienda aumentar el rango
de muestras (50 muestras), incorporar variables adicionales (composicion
mineralégica y contenido de materia organica), explorar arquitecturas mas
profundas (4-5 capas ocultas, hasta 256 neuronas por capa) y realizar andlisis de
sensibilidad. Este enfoque optimiza la construccion de BTCs y ofrece una
alternativa innovadora para la clasificacién de suelos.

Palabras Clave: Clasificacion de suelos, redes neuronales artificiales, bloques de

tierra comprimidos, SUCS.
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ABSTRACT

Soil grading is crucial in the manufacturing of Compressed Earth Blocks
(CTB), a sustainable building material. This study proposes the use of Atrtificial
Neural Networks (ANN) to classify soils quickly and accurately, optimizing the BTC
construction process. Information was collected on 20 soil samples and
granulometric and physical property tests were carried out according to ASTM
regulations (D4318 and D2487). ANNs were designed with a three-hidden layer
architecture (64, 128 and 64 neurons), using regularization techniques. The
database included fundamental soil properties such as clay content, plasticity index
and bulk density. The RNA model achieved 75% performance in SUCS
classification, with 75% agreement with laboratory assays. Critical parameters
affecting accuracy were identified, such as clay content (high impact), plasticity
index, and bulk density (moderate impact). The particle size distribution, Atterberg
limits, moisture content and mineralogical composition of the soil significantly
influence the performance of BTCs. ANNs offer greater precision and efficiency
compared to traditional methods. To improve precision, it is recommended to
increase the sample range (50 samples), incorporate additional variables
(mineralogical composition and organic matter content), explore deeper
architectures (4-5 hidden layers, up to 256 neurons per layer) and perform analysis
of sensitivity. This approach optimizes the construction of BTCs and offers an
innovative alternative for soil classification.

Keywords: Soil classification, Artificial Neural Networks, Compressed Earth
Blocks, SUCS.
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INTRODUCCION

La clasificacion de suelos es un componente esencial en la ingenieria civil y
la construccion, especialmente en la fabricacion de Bloques de Tierra Comprimidos
(BTC), un material de construccion sostenible y econdmicamente viable. La
identificacion y clasificacion tradicional de suelos requiere pruebas de laboratorio
costosas y extensivas, lo que puede ser un obstaculo en proyectos de construccion,
sobre todo en areas con recursos limitados. Ante esta problemética, existe una
creciente necesidad de métodos mas rapidos y precisos para la clasificacion de

suelos.

En los actuales afios, las Redes Neuronales Artificiales (RNA) han mostrado
su poder en diversas areas, como la ingenieria, la medicina y la agricultura, gracias
a su idoneidad para auto instruirse, trascender y abstraer informacion
eficientemente. Estas redes, infundidas en las redes neuronales organicas del
cerebro humano, se presentan como una alternativa prometedora para la
clasificacion de suelos, permitiendo una identificacion rapida y precisa sin la

necesidad de pruebas de laboratorio extensivas.

En este estudio, se enfoca en la aplicacion de RNA para la clasificacion de
suelos con el objetivo de perfeccionar el proceso de fabricacion de BTCs. Este
enfoque no solo tiene el potencial de mejorar la eficiencia en la construccion de

BTCs, sino también de contribuir a practicas de construccion mas sostenibles.

La interrogante de investigacion que guia este estudio es: ¢Pueden las
Redes Neuronales Artificiales clasificar suelos de manera precisa y eficiente para
su uso en el disefio de Bloques de Tierra Comprimidos? Para manifestar y absolver

a esta pregunta, se disefié un proceso experimental que incluye la recopilacion de
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datos de suelos de diversas ubicaciones geograficas, pruebas granulométricas y
de propiedades fisicas, y el entrenamiento de RNA para la clasificacion de suelos
segun normativas establecidas. El rendimiento del modelo de RNA se valido
mediante ensayos de laboratorio y se compar6 con métodos tradicionales de

clasificacion de suelos.
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CAPITULO |

FORMULACION DEL PROBLEMA

1.1. ENTORNO DE LA PROBLEMATICA

Sin riesgo de error, podemos afirmar que uno de los materiales de
construccion mas utilizados en la historia es el barro o tierra cruda. Es uno de los
recursos mas abundantes de la naturaleza y extraerlo no requiere procedimientos
complicados. Desde la perspectiva de la cada vez mas valorada sostenibilidad,
también es una eleccién muy interesante ya que es reutilizable y no produce basura
que pueda dafiar el medio ambiente. Ademas, se convierte en la mejor opcion para
construir en lugares de todo el mundo donde las soluciones técnicas disponibles
requieren el uso de materiales compatibles con las realidades econdémicas locales

y el uso de procedimientos estrictos.

Hoy en dia debe haber, y ya hay, un interés justo y renovado en el suelo
como recurso de construccion sostenible. A la luz de los problemas sociales,
econdémicos y ambientales que rodean la construccion, es una opcion viable. Entre

los beneficios de la tierra como material se encuentran su bajo impacto visual y su
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facilidad de integracion paisajistica, su caracter local que elimina la necesidad de
costes adicionales de transporte, su caracter reciclable y ausencia de residuos
industriales, su bajo coste energético de produccion, sus buenas propiedades
térmicas propiedades aislantes y su buena resistencia al fuego. Ademas de
almacenar calor y regular la humedad, el suelo también puede regular el ambiente
interior. Debido a su relativa porosidad, las paredes de tierra pueden acumular o
liberar humedad del aire circundante, asegurando una humedad ideal durante todo
el afio. Sin embargo, una caracteristica de las estructuras del suelo que las hace
apropiadas para una variedad de climas es la inercia térmica, o la capacidad de
almacenar energia dentro de su estructura y posteriormente liberarla. Del mismo
modo, las paredes compuestas por este material tienen cualidades de aislamiento
acustico muy superiores a las tradicionales, lo que las convierte en una excelente
barrera contra ruidos no deseados debido a su mala transmision de las vibraciones

sonoras.

Un sustituto econdémico, sostenible y ecolégico de los componentes de
mamposteria convencionales en la construccion son los bloques de tierra
comprimida (BTCs). La estructura BTCs tiene una baja composicion de cemento y
puede producirse localmente mediante una tecnologia de compresion manual que

permite un montaje rapido y eficaz en obra.

El ingrediente principal para esto es el suelo local, que tiene ventajas sobre
los componentes de mamposteria convencionales, como ser menos costoso, mas

eficiente energéticamente y tener un menor impacto ambiental.

Identificar los suelos que conformaran el BTCs de manera oportunay segura,

asi como definir una estandarizacion y normalizacion precisa que explore la relacion
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entre los datos de las pruebas de campo cualitativas y cuantitativas y los
procedimientos estandarizados de laboratorio de analisis de suelos, sera el desafio
a afrontar. resueltos con el fin de darle eficiencia y eficacia al proceso de
construccion de BTCs y hacerlo fructifero. El objetivo es clasificar con precision un
suelo basandose Unicamente en analisis y pruebas de campo. teniendo en cuenta
que el comportamiento final de un BTC estara directamente influenciado por las
caracteristicas y atributos del suelo, que difieren segun la region geoldgica y

geografica.

La evaluacion estandarizada de las propiedades del suelo en el campo
puede resultar desafiante ya que los criterios de categorizacion del suelo incluyen

pruebas de laboratorio.

Las pruebas de campo a menudo proporcionan datos cualitativos que
recopilan principalmente constructores capacitados; Los ingenieros que supervisan
el proyecto de construccién también pueden recopilar algunos datos cuantitativos

sin procesar.

Sin embargo, las caracteristicas de los suelos que nos interesan son su
distribucion de particulas, contenido de arcilla y plasticidad, informaciéon que se
utiliza para categorizar los suelos. ASTM D4318 describe los métodos de

laboratorio utilizados para caracterizar ciertas cualidades del suelo.

Las caracteristicas del suelo antes mencionadas son empleadas por el
popular Sistema de categorizacion de suelos (SUCS) para proporcionar una

categorizacion definida a un suelo determinado. ASTM D2487 contiene (SUCS).
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Esta complejidad debe resolverse mediante procesos de vinculacion y
correlacion que daran como resultado definir que, en ausencia de un laboratorio de
mecanica de suelos, se utilizaran Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) para
clasificar los suelos para su uso en BTCs. Para abordar una variedad de problemas
de una manera similar a la de una persona, las redes neuronales artificiales (RNA)
integran una serie de enfoques informaticos para llevar a cabo tareas de
aprendizaje y autocorreccion utilizando algoritmos o cédigos de programacion

informatica.

1.2. FORMULACION DEL PLANTEAMINETO DEL PROBLEMA

1.2.1.Problema general
PG ¢ Se puede aplicar el uso de Redes Neuronales Artificiales en el proceso
de identificacion y clasificacion de suelos para uso en BTC's y ser comparativa con

la clasificacion del SUCS?

1.2.1.Problemas especificos
a. ¢.Se podra establecer la relacion que existe entre los ensayos cuantitativos

y cualitativos que permiten la identificacion de suelos para la fabricacion de BTC's?

b. ¢, Se podra asignar una clasificacion de suelo a través de un sistema de flujo
de datos cuantitativos y cualitativos y entrenar redes neuronales artificiales para

clasificar suelos para BTC’s?

C. ¢, Qué cantidad de datos cualitativos y cuantitativos sera necesario para
determinar a través de procesos de inteligencia artificial para una clasificacion de

suelos en funcion a la precision y la clasificacion de suelos para BTC's?
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1.3. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

La necesidad de aumentar la sostenibilidad y la eficiencia en la
categorizacion del suelo para la produccién de bloques de tierra comprimida (BTCs)
sirve como fundamento de este estudio. La categorizacién convencional del suelo
requiere pruebas de laboratorio costosas y que requieren mucho tiempo, lo que es
una barrera para los proyectos de construccion, particularmente en lugares con
recursos limitados. Ademas, los BTCs se consideran un material de construccion
sostenible y econd6micamente viable, y su calidad y resistencia dependen de una

clasificacion precisa del suelo.

Dado que las redes neuronales artificiales (RNA) pueden aprender y
generalizar patrones complicados a partir de datos, proporcionan una opcion viable
para la categorizacion del suelo. Sin embargo, dada la variedad de suelos y sus
caracteristicas fisicas, se requiere una investigacion y evaluacién exhaustivas del

desemperio de las RNA en este contexto particular.

El desarrollo de un enfoque basado en RNA para la clasificacion de suelos,
especificamente dirigido a la fabricacién de BTCs, tiene el potencial de agilizar el
proceso de clasificacién, reducir las erogaciones vinculadas y optimizar la precision
de los resultados. Esto puede tener un impacto significativo en la industria de la
construccion, permitiendo una mejor planificacion y disefio de proyectos, asi como

una mayor eficiencia en el uso de los recursos.

Ademas, el uso de métodos de inteligencia artificial de vanguardia, como
RNA, para clasificar el suelo podria respaldar métodos de construccion mas

respetuosos con el medio ambiente. Fomenta la adopcion de métodos mas
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ecologicos y apoya la conservacion del medio ambiente haciendo el mejor uso de
los recursos naturales que ya son accesibles y minimizando la necesidad de

costosas pruebas de laboratorio.

1.3.1.Justificacion Econémica

La justificacion econdmica de esta investigacion se basa en los beneficios
potenciales que se pueden obtener al aplicar redes neuronales artificiales (RNA) en
la clasificacion de suelos para la fabricacién de Bloques de Tierra Comprimidos

(BTCs).

En primer lugar, la categorizacién convencional del suelo requiere pruebas
de laboratorio costosas y que requieren mucho tiempo, lo que aumenta
significativamente los costos del proyecto de construccion. Debido a que las RNA
pueden aprender y generalizar patrones complicados a partir de datos sin requerir
pruebas fisicas extensas, el costo de estas pruebas puede reducirse
significativamente cuando se utilizan para la categorizacion de suelos. Esto sugiere
significativos ahorros financieros en términos de tiempo de procesamiento y gastos

de laboratorio.

Ademas, la eficiencia de la produccion de BTCs puede aumentar mediante
el uso de RNA en la categorizacion del suelo. El disefio y la fabricacion de BTCs
pueden mejorarse con una categorizacion del suelo mas precisa, lo que conducira
a menos desperdicio y una utilizacion mas eficaz del material. La fabricacion de
BTCs puede volverse mas rentable como consecuencia de unos costes de

produccion mas bajos.

La sostenibilidad es otra consideracion economica importante. Debido a que

emplean recursos locales y tienen un pequefio efecto ambiental, los BTCs se
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consideran materiales de construccion sostenibles. Al minimizar la dependencia de
costosas pruebas de laboratorio y hacer el mejor uso de los recursos naturales
utilizables, el uso de RNA para la clasificacion del suelo fomenta la adopcién de
técnicas de construccion mas respetuosas con el medio ambiente. Esto puede dar
como resultado una mayor aceptabilidad en el mercado y una mejor imagen
corporativa, lo que puede conducir a perspectivas comerciales y ventajas

competitivas.

1.3.2.Justificacion Social
Los efectos beneficiosos que el uso de redes neuronales artificiales (RNA)
en la categorizacion de suelos para la produccién de Bloques de Tierra Comprimida

(BTCs) pueden tener en la sociedad sirven como base social para este estudio.

En primer lugar, la vigencia y la rapidez de los proyectos de construccion
pueden verse directamente afectadas por la simplificacion del proceso de
clasificacion proporcionada por el uso de RNA para la clasificacion del suelo. Esto
implica periodos de construccidon mas cortos, lo que puede dar lugar a una entrega
mas rapida de viviendas e infraestructuras y, por tanto, abordar antes las demandas

de la sociedad.

Ademas, dado que los BTCs emplean recursos locales y tienen un pequefio
efecto ambiental, se consideran materiales de construccién sostenibles. El uso de
RNA en la categorizacion del suelo para la produccion de BTCs fomenta el uso de
técnicas de construccion mas respetuosas con el medio ambiente. Al ayudar a
disminuir el efecto ambiental de la construccién, ahorrar recursos naturales y
fomentar un entorno mas sostenible y saludable para las comunidades, esto puede

tener un impacto social beneficioso.
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De manera similar, el uso de RNA en la categorizacion de suelos puede
ayudar a crear empleos y cultivar habilidades en la industria de la construccion. La
adopcion de tecnologia de vanguardia, como RNA, requiere el uso de expertos
calificados tanto para la implementacion como para el mantenimiento. Esto puede
promover el crecimiento de habilidades técnicas en la sociedad y brindar

posibilidades laborales en campos vinculados a la inteligencia artificial.

La disponibilidad de vivienda es otro factor social importante. Los BTCs son
un sustituto deseable para comunidades con recursos limitados, ya que son una
opcion de construccion econdmica y ambientalmente racional. La categorizacion
precisa del suelo utilizando RNA puede aumentar la eficiencia de la fabricacion de
BTCs y reducir los costos relacionados, lo que puede ayudar a que la vivienda sea

mas accesible para los segmentos de la sociedad que luchan con ella.

1.3.3.Justificacion Ambiental

Las ventajas de utilizar redes neuronales artificiales (RNA) para clasificar los
suelos para la produccion de bloques de tierra comprimida (BTCs) en términos de
sostenibilidad y preservacion del medio ambiente sirven como base para la

justificacion medioambiental de la investigacion.

En primer lugar, debido a su escaso efecto medioambiental, los Bitcoins se
consideran materiales de construccion sostenibles. Al utilizar tierra cruda como
materia prima, minimizan la produccion de residuos y la explotacion de recursos
naturales no renovables. Se fomenta una clasificacibn mas precisa y eficaz
mediante el uso de RNA en el proceso de clasificacion de suelos para la produccion

de BTCs, lo que ayuda a maximizar el uso de los recursos naturales a los que se
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puede acceder. Como resultado, sera necesario extraer menos tierra y la huella de

carbono de la produccion de materiales de construccién tradicionales sera menor.

Ademas, el uso de RNA en la categorizacién del suelo podria reducir la
dependencia de estudios de laboratorio costosos y que requieren mucho tiempo y
gue exigen insumos quimicos y energéticos. El uso de energia y la produccion de
contaminantes y desechos peligrosos disminuyen al reducir la necesidad de estas
pruebas fisicas. Esto apoya la preservacion del medio ambiente y el desarrollo de

técnicas de construccidbn mas respetuosas con el medio ambiente.

La disminucion de las emisiones de gases de efecto invernadero es otro
factor importante. La categorizaciéon convencional de suelos puede requerir el
transporte de muestras a laboratorios y pruebas en lugares alejados de las obras
de construccion. El transporte y las emisiones relacionadas se reducen mediante el
uso de RNA para categorizar los suelos localmente y en tiempo real. Esto ayuda a

disminuir la contaminacion del aire y mitigar los efectos del cambio climéatico.

Ademas, el uso de técnicas de construccion sostenible, como el uso de BTCs
elaborados a partir de una categorizacion precisa del suelo mediante RNA, podria
aumentar la comprension social de las cuestiones ambientales. Promover el uso de
materiales de construccion sostenibles ayuda a la comunidad a comprender el valor

de la conservacion de recursos y la preservacion del medio ambiente.

1.3.4.Justificacion tecnologica
La utilizacion de redes neuronales artificiales (RNA) como arma tecnologica
de vanguardia para la categorizacion de suelos en la produccién de blogues de

tierras comprimidas (BTCs) sirve como base técnica para este estudio.
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En primer lugar, los métodos de inteligencia artificial (RNA) son competentes
para aprender e identificar patrones complicados en cantidades extensas de datos.
Se pueden examinar multiples factores y propiedades del suelo de manera efectiva
y simultanea con el conjunto diverso de redes neuronales artificiales (RNA) en la
categorizacion del suelo. En comparacion con las técnicas de clasificacion
convencionales, que a menudo dependen de pruebas de laboratorio costosas y que

requieren mucho tiempo, esto permite obtener resultados mas precisos y fiables.

Ademas, las RNA pueden generalizarse y ajustarse en funcion de los datos
de entrenamiento. Esto implica que, con la formacion adecuada, pueden
categorizar con precision suelos nuevos incluso en ausencia de datos de prueba
especificos de cada caso. Esta capacidad de generalizacion es particularmente util
en proyectos de construccién, donde es necesaria una categorizacion rapida y

precisa del suelo para una planificacién y toma de disposiciones positivas.

La disponibilidad de grandes -cantidades de datos geotécnicos Yy
geoespaciales es otro factor tecnolégico importante. Se ha originado una gran
cuantia de datos sobre las propiedades de los suelos en varios lugares gracias a
los progresos en la compilacion y el almacenamiento de datos. Al identificar ciertos
patrones relacionados con varios tipos de suelo y areas geogréficas, las RNA

pueden usar estos datos para aumentar la precision de la categorizaciéon del suelo.

Ademas, el uso de RNA en la categorizacion del suelo para la produccion de
BTCs podria conducir a la automatizacion de los procedimientos de clasificacion.
Esto sugiere que puede ser posible crear sistemas y aplicaciones técnicos que
permitan la categorizacion automatizada y en tiempo real, lo que aceleraria la

fabricacion y reduciria la necesidad de interaccion humana.
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1.4. OBJETIVOS

1.4.1.0bjetivo} general

OG. Disenar e implementar el uso de Redes Neuronales Artificiales en el modelado
de los ensayos para la clasificacion de suelos que se utilizaran para la fabricacion

de BTC’s segun la norma ASTM D2487.

1.4.2.0bjetivos especificos
OEL. Cuantificar las variables que intervienen en el proceso de clasificacion de

suelos para la fabricacion de BTC's.

OE2. Conformar una base de datos historica de caracterizacion de suelos segun la
normativa y sus respectivos resultados por los métodos estandarizados

cuantitativos y cualitativos.

OES3. Construir y desarrollar la arquitectura de la Red Neuronal mas apropiada para

la estimacion de la identificacion de suelos para el uso de BTC's.

OE4. Comprobar los valores pronosticados de las Redes Neuronales propuestas
con los ensayos de laboratorio y de campo cuantitativo y cuantitativo para la

clasificacion de suelos.

OES5. Medir el margen de error y aproximacion lograda con la aplicacion de

inteligencia artificial (RNA) al proceso de clasificacion de suelos.

1.5. LIMITACIONES Y DELIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

La exploracion que se realizé tiene una serie de restricciones y limitaciones.
En primer lugar, la precisibn y representatividad de los hallazgos se vieron
afectadas por la disponibilidad y calidad restringidas de los datos del suelo

empleados. Ademas, se descubrieron limitaciones intrinsecas en el disefio, el
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namero de capas y neuronas y los métodos de adiestramiento del tipo de red
neuronal artificial que se eligié y configur6. Ademas, dado que la investigacion se
limité a una ubicacién geografica particular, los hallazgos no pudieron aplicarse a
otras situaciones o lugares. De manera similar, la delimitacion temporal del estudio
restringié la representatividad de los hallazgos a ese marco temporal. El disefio
experimental también tuvo limitaciones, incluidos los factores tomados en cuenta,
los métodos utilizados y el tamafio de la muestra. Por ultimo, la relevancia del
estudio para otros campos o proyectos de ingenieria geotécnica se vio restringida
por su énfasis en la categorizacion del suelo para el disefio de bloques de tierra

comprimida.

El formato de presentacion del estudio y el nivel de rigor exploratorio
cumplieron con los requisitos conforme a las exigencias segun normativa existente,
postulados y teorias pertinentes al tema de indagaciéon los que ayudaron a esta

conformidad.

1.6. HIPOTESIS

1.6.1.Hipétesis general

HG. La utilizacién de redes neuronales artificiales (RNAs) basadas en datos
cuantitativos y cualitativos permitira una clasificacion precisa de suelos utilizados
en la obtencién de bloques de tierra comprimidos (BTCs), mejorando la eficiencia y

exactitud en cotejo con los métodos convencionales de clasificacion de suelos.

1.6.2.Hipétesis especificas

HE1l. La cuantificacion de las variables que intervienen en el proceso de
clasificacion de suelos para la fabricacion de BTC's permitird obtener un modelo

Mas preciso y eficiente.
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HEZ2. La conformacion de una base de datos historica de caracterizacion de suelos
segun la normativa y los métodos estandarizados cuantitativos y cualitativos
proporcionara informacion valiosa para la validacion y comparacion de los

resultados obtenidos a través de las redes neuronales artificiales (RNA).

HE3. La construccion y desarrollo de la arquitectura de la red neuronal mas
ajustada para la estimacion de la identificacion de suelos para el uso de BTC's

mejorara la precision y confiabilidad de la clasificacion de suelos.

HE4. La comprobacion de los valores predichos de las redes neuronales
formuladas con los ensayos de laboratorio y de campo cuantitativo y cualitativo para
la clasificacion de suelos permitira evaluar la exactitud y validez de los resultados

obtenidos con las RNA.

HES5. La medicidén del margen de error y aproximacion lograda con la aplicacion de
inteligencia artificial (RNA) al proceso de clasificacion de suelos permitira
determinar la efectividad y precision de este enfoque en comparacién con los

métodos habituales de clasificacion.

1.7. VARIABLES E INDICADORES
1.7.1. Conceptualizacion de las variables
Ensayos y pruebas de laboratorio estandarizadas segun la normativa ASTM

D4318 y ASTM D2487.

Segun ASTM D4318 y ASTM D2487, las pruebas y ensayos de laboratorio
estandarizados son una coleccidén de protocolos y técnicas particulares utilizados
en los laboratorios para describir y evaluar diversos atributos del suelo. Mientras

que la ASTM D2487 se concentra en la categorizacion y descripcion visual del
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suelo, la ASTM D4318 se ocupa mas de las pruebas para determinar la
composicién mineralogica y la distribucion del tamafio de las particulas del suelo.
En los campos de la geotecnia y la ingenieria civil, estas pruebas se emplean a
menudo y cumplen con los criterios y directrices establecidos por la American
Society for Tesling and Materials (ASTM). Proporcionan detalles vitales sobre
caracteristicas que incluyen resistencia, compactacion, permeabilidad, plasticidad
y otras métricas pertinentes del suelo. La uniformidad en los métodos de evaluacion
del suelo se garantiza mediante la realizacion de estas pruebas de laboratorio y
pruebas de conformidad con las normas ASTM D4318 y ASTM D2487. Esto facilita
la comparacion de resultados y la adquisicion de datos precisos y fiables. Esto es
necesario para comprender y describir con precision el comportamiento del suelo
en una variedad de aplicaciones y proyectos de ingenieria, incluida la construccion

de carreteras, edificios, cimientos y proyectos de infraestructura en general.

Caracterizacion de suelos segun SUCS y RNA

Segun el Sistema Unificado de Clasificacion de Suelos (SUCS) y las Redes
Neuronales Artificiales (RNA), la caracterizacion del suelo se refiere a dos métodos
distintos para clasificar y organizar los suelos segun sus atributos. Una técnica
popular para clasificar los suelos en varios grupos segun su textura, contenido de
particulas y caracteristicas de plasticidad es la técnica de Sistema Unificada de
Clasificacion de Suelos (SUCS). La SUCS clasifica los suelos en clases primarias,
gue incluyen arena, grava, limo y arcilla, y luego define mas subgrupos dentro de
cada grupo segun criterios predeterminados. En ingenieria y construccion
geotécnica, esta categorizacion se emplea a menudo. Por el contrario, las técnicas
de aprendizaje automatico proporcionan la base de las redes neuronales artificiales

(RNA), un método de modelado y clasificacion. Para crear modelos y estimaciones
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de diversos atributos del suelo, incluida su textura, compacidad y cualidades
mecanicas, se entrenan redes neuronales artificiales (RNA) utilizando datos de
entrada relacionados con las propiedades del suelo. Las RNA son capaces de
analizar bancos de datos extensos e identificar patrones complicados que pueden
no ser visibles para el ojo humano. En comparacion con los sistemas de
clasificacion convencionales, las RNA para la clasificacion de suelos brindan la
ventaja de manejar datos mas complicados y no lineales y producir predicciones y
estimaciones mas precisas. Sin embargo, es fundamental enfatizar que para que
las RNA proporcionen resultados correctos, deben estar bien capacitadas utilizando
datos representativos y confiables. Tanto las RNA como las SUCS son
instrumentos Utiles para clasificar el suelo y proporcionan datos utiles para una
variedad de industrias, comprendida la organizaciéon del uso de la tierra, la
agricultura y la ingenieria civil. Cada estrategia tiene sus propios pros y contras, y
la decision entre ellas se basara en los objetivos particulares de la investigacion,

asi como en los recursos y datos disponibles.

1.7.2. Operacionalizacién de Variables
La operacionalizaciéon de las variables, junto con las dimensiones e indices
gue las correlacionan, las herramientas usadas para la recoleccion de datos y los

avances en la exploracion de cada componente se muestran en la siguiente tabla.
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Tabla 1

Operacionalizacion de variables

VARIABLE VARIABLE INDICADOR

INDEPENDIENTE DEPENDIENTE

Caracterizacion de

suelos segun Ensayos

estandarizados de Caracterizacion Correlacion  entre la

laboratorio segn experimental. identificacion de tipo de

normativa vigente. suelo encontrada en

laboratorio y la

Caracterizacion de encontrada a través de

suelos de base de datos ¢ gracterizacion las redes neuronales.

implementada por RNA predicha.

generadas.

Nota. Elaboracién del investigador.
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CAPITULO II

MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DEL ESTUDIO

2.1.1.Segun un horizonte internacional

Valdés Holguin, 2011 conforme a su exploracion, “Estimacién de la
resistencia a la penetracion de suelos usando redes neuronales artificiales”, para
estimar la resistencia a la penetracion en varios niveles del suelo, se han
desarrollado redes neuronales artificiales de perceptrones multicapa. Se cree que
el contenido de humedad, la densidad, la carga estatica y la presion son factores
importantes. Los hallazgos indican un valor mas preciso para profundidades que
oscilan entre 20 y 30 cm. También muestran una eficiencia de hasta 30 cm en

comparacioén con la prueba de indice de cono estandarizada.

Carreno, 2018 en su exploraciéon, “Estimacion del médulo de resiliencia por
medio de redes neuronales”, indica la ubicacion y el valor del médulo de resiliencia
utilizado en el disefio del pavimento. Este valor requerido del médulo de resiliencia
se basa en un procedimiento estandarizado que se llevé a cabo utilizando muestras

de campo y pruebas de laboratorio estandarizadas. Segun la exploracion, el modulo
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de resiliencia podria predecirse utilizando el indice del suelo y el estado de tension.
Por lo tanto, se empled RNA y los resultados fueron tan buenos que el IMT lanzé
una aplicacion para la comunidad de ingenieros que permite identificar el modulo
resiliente que se utiliza actualmente en los procedimientos de disefio de

pavimentos.

Ramires, 2013 en su exploracion, “REDES NEURONALES
MULTIOBJETIVO PARA CLASIFICACION NOMINAL Y ORDINAL”, ademas del
MACHINE LERNAING, que optimiza la estructura del protocolo de aprendizaje y la
inteligencia artificial(IA), se emplean algoritmos evolutivos multiobjetivo que utilizan
el ARN para tomar decisiones y optimizar en los campos de la teledeteccion, la
medicina y la microbiologia predictiva, 6ptimo en la identificacion del donante y
receptor de un Grgano utilizando la variable esperanza de vida en funcién de la
compatibilidad encontrada, asi como en la deteccibn del crecimiento de
microorganismos en diversos tipos de envases que impiden que los productos sean
adecuados segun los procesos de fabricacion. alimentos y nutrientes en funcion de
sus posibles beneficios para la salud de cada tipo de personay producto envasado.
La misma tesis también utiliza algoritmos multiobjetivo para identificar, mediante
teledeteccion e imagenes, las mejores tierras para el cultivo del olivo en Espafia y
la eficacia de la agricultura de conservacion evitando de antemano los procesos de
erosion. La investigacion ayuda a comprender el propdésito y el uso de las redes
neuronales artificiales en la aplicacién efectiva de varios campos de la ciencia

aplicada.

Maarouf, 2015 en su exploracion, “Aplicacion de Redes Neuronales para la

Resolucién de Problemas Complejos en Confiabilidad y Riesgo”, predice el curso
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de un derrame marino, una nube toxica, una falla de un equipo critico o un incendio
forestal utilizando redes neuronales artificiales y compara los resultados con la
interaccion y las evaluaciones estandar realizadas por ingenieros que toman mucho
tiempo. El método estandarizado clasico produce resultados cuando los efectos de
los eventos son irreparables, pero el proceso de inteligencia artificial de las RNA
permiti6 adquirir valores bastante aceptables para definir decisiones y en
consecuencia la ejecucion de soluciones en tiempo real. presentar pruebas
respaldadas empiricamente de los prospectos viables de la IA para la humanidad,
con énfasis en usos predictivos y de diagnostico pertinentes especificos bajo el
paraguas de "Confiabilidad, mantenibilidad, disponibilidad, seguridad e ingenieria

de riesgos".

Aplincourt, 2000 en su exploracion, “Neurocontrol of a Cantiléver Beam”, se
utilizan dispositivos electronicos con una estructura similar a la del cerebro humano
para construir y alimentar redes neuronales artificiales. Para recopilar de manera
efectiva ciertos datos de monitoreo, dichos dispositivos programables pueden
programarse para generar sefales especificas. Por tanto, en teoria, las redes
neuronales podrian servir como controladores para la monitorizacion inteligente de
sistemas. Los hallazgos de la RNA han sido buenos y actualmente pueden usarse
en sistemas de monitoreo de edificios més sofisticados. Estos resultados incluyen
definir el andlisis del comportamiento en tiempo real de la estructura o viga en

voladizo, reconocer amenazas potenciales bajo esfuerzos excepcionales y mas.

2.1.2.A nivel nacional
Tello, 2017 en su exploracion, “USO DE LAS REDES NEURONALES

ARTIFICIALES EN EL MODELADO DEL ENSAYO DE RESISTENCIA A

COMPRESION DE CONCRETO DE CONSTRUCCION SEGUN LA NORMA ASTM
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C39/C 39M”, que utiliza ARN perceptron multicapa (MPL) para desarrollar una red
neuronal artificial (RNA) que puede predecir la resistencia a la compresion del
hormigon comparando las propiedades de los insumos utilizados en su produccion
y Su resistencia a la tension de compresion. La RNA es capaz de predecir la
resistencia del concreto antes de los 7, 14 y 28 dias, con una eficiencia de
resultados de RNA del 96,71%, lo que define un bajo margen de error en los analisis

realizados.

Chicchén, 2018 en su exploracion, “FUSION DE DATOS PARA
SEGMENTACION SEMANTICA EN APLICACIONES URBANAS DE
TELEDETECCION AEREA USANDO ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
PROFUNDQO?”, esto implica el uso de redes neuronales artificiales (RNA)
convolucionales, mapeo, monitoreo urbano e imagenes aéreas para identificar
areas de expansion urbana. Esto permite procesar y controlar en tiempo real el plan
de desarrollo urbano. Ademas, utiliza metodologia multiespectral y caracterizacion
de reflectancia espectral para analizar la cobertura del suelo en entornos urbanos
mediante RNA, lo que permite relacionarlo con el plan de desarrollo urbano y

corregir errores de proceso e implementacion.

2.2.BASES TEORICAS

3.1.1. Definicién De Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Segun (Nicolas, 2000) una red neuronal artificial no tiene una definicion
ampliamente acordada. Sin embargo, en este campo se acepta generalmente que
una red neuronal artificial es una red de varios procesadores basicos ("unidades"),

cada uno de los cuales puede tener una cantidad modesta de memoria local. Los
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canales de comunicacion ("conexiones") que vinculan las unidades suelen
proporcionar datos numeéricos en lugar de informacion simbdlica. Las unidades solo
utilizan para funcionar sus datos locales y las entradas que obtienen de las

conexiones.

Para (Samarasinghe, 2006) una red neuronal practica se puede definir de
manera mas amplia como un grupo de neuronas interconectadas que aprenden
gradualmente de su entorno (datos) para identificar patrones lineales y no lineales
importantes en datos complejos, haciendo predicciones precisas para escenarios
novedosos incluso con informacion ruidosa e incompleta. La unidad informética
mas simple es la neurona de componentes en una red que manejan el
procesamiento de datos local. La estructura de la red, es decir, cdmo estan
dispuestas y conectadas las neuronas entre si, determina la funcién de las redes
masivamente paralelas formadas por estas neuronas. Este disefio determinara la
fuerza de las conexiones entre las neuronas y el procesamiento que tiene lugar

dentro de las neuronas.

Segun (Lizcano, 2008), un algoritmo conocido como red neuronal funciona
de manera similar al cerebro, que esencialmente aprende de la experiencia. Consta
de componentes fundamentales llamados neuronas que reciben, procesan y

comunican informacién a otras neuronas.

Al ajustar los parametros internos de la red a lo largo de un proceso de
aprendizaje, las redes neuronales artificiales (que son modelos que representan

funciones no lineales) pueden simular un determinado trabajo.

OFICINA DE |NVEST|GAC|ON http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




VICERRECTORADO DE

*- TESIS UANCV 2) | INVESTIGACION

"OFICINA DE INVESTIGACION"

3.1.2. Fundamento de las redes neuronales artificiales:

Las redes neuronales bioldgicas vistas en el cerebro humano sirven como
modelo para las redes neuronales artificiales o RNA. Estdn compuestas por
componentes que, en sus operaciones mas basicas, actian de manera similar a
las neuronas reales. Estos componentes estan dispuestos de manera similar a

como esta el cerebro humano. (Olabe, 2011)

Ademas de "parecerse" al cerebro, las RNA exhiben una serie de rasgos
exclusivos del cerebro. Por ejemplo, las RNA abstraen las tipologias clave de una
serie de datos, generalizan de casos anteriores a casos nuevos y aprenden de la

experiencia:

Aprender: aprender cualquier cosa mediante la investigacion, la practica o
la experiencia. Las RNA son capaces de adaptar su comportamiento a su entorno.
Cuando se les da un conjunto de entradas, se autocorrigen para proporcionar

resultados confiables.

Generalizar: agrandar o prolongar algo. La estructura y naturaleza
inherentes de las RNA les permiten generalizarse de forma natural. Debido a los
efectos de la distorsion o el ruido, estas redes pueden proporcionar respuestas

precisas, dentro de un rango, a entradas que exhiben pequenias fluctuaciones.

Abstraer: separar mentalmente o pensar en los atributos de un objeto
individualmente. Ciertas RNA tienen la capacidad de abstraer el atributo de una

coleccion de inputs que no parecen compartir ninguna caracteristica.

2.2.1.1. Laneuronacerebral biolégica.
El componente basico del sistema nervioso, y especialmente del cerebro, es

la neurona. Las sefiales desde y hacia otras neuronas son recibidas y combinadas
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por cada neurona, que es una unidad de procesamiento basica. La salida de la
neurona se activa si las entradas son lo suficientemente potentes. La Figura 1

ilustra los componentes de una neurona biologica. (Olabe, 2011)

Figura 1.

Neurona bioldgica.

Sustancia
de Nissl

Estructura general de una
neurona

Vaina de mielina
Nodos de

Axén Ranvier

Cono
axénico

Nicleo

Botones
singpticos

Dendritas

Nota. (Olabe, 2011),

Uno o varios miles de millones de neuronas intrincadamente interconectadas

forman el cerebro.

A través de conexiones conocidas como sinapsis, el axén (salida) de la
neurona se ramifica y se une a las dendritas (entradas) de otras neuronas. Durante

el proceso de aprendizaje en red, la eficacia de la sinapsis podria cambiar.

2.2.1.2. Laneurona artificial.

Un procesador, neurona o perceptron elemental es una unidad informatica
basica que produce una Unica respuesta o salida dependiendo de un vector de
entrada del entorno o de otras neuronas. La Figura 2 muestra los componentes que

forman la neurona artificial.
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Figura 2.

Neurona Artificial

NEURONA i

X, Sinapsis
" Cuerpo
X, celular
.w‘ ‘
axoen
Entradas Wi @ f(} > Vi
){i.//J'" Salida

W,

n ei
X, yi = fZwx- 6))

Dendritas -1 Hmbral

Nota. (Guerrero Marquez & Garcia Benites, 2018)

De (Cox, 1993), dado que la suma ponderada sirve como regla de propagaciony la

identidad sirve como funcion de salida, la neurona tipica esta hecha de:

+ Dependiendo de la aplicacion, un conjunto de entradas (t), puede ser analdgica
continua o binaria (digital).

* Algunos pesos sinapticos relacionados con la entrada, wij, que en este caso
especifican la fuerza entre la neurona presinaptica j y la neurona postsinaptica
i. La red puede realizar un trabajo especifico y adaptarse a cualquier entorno
modificando los pesos sinapticos.

* Una regla de propagacion (t) = a(wij,xj(t)) que permite determinar el valor del

potencial postsinaptico ni de la neurona a partir de las entradas y los pesos.
ni(t)= a(wij xj(t))

* Una funcidon de activacion Y(t)=fi(ni(t)) Esto muestra simultaneamente el

estado de actividad y la produccion de la neurona. Se encarga de dotar al
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procesamiento en los nodos de propiedades no lineales. La funcion limita el
desarrollo numérico de la funcién de entrada actuando sobre el valor que
devuelve. Las funciones de activacion se presentan en diversas formas; La
tabla 2 enumera los mas populares. En esta tabla se muestran los atributos
principales y la representacion visual de cada una de estas funciones.

* Una funcién que produce la salida actual de la neurona y(t) en relacién con su
estado de activacion actual ai(t). La funcion de salida suele ser simplemente la
identidad F(x)=x, lo que significa que el estado de activacion de la neurona se

considera como la salida misma:
yi(t)=Fi(ai(t))=ai(t)
Entonces la neurona i se puede describir de la siguiente manera:

y(t) = Fi(fi(ai(t-1),0i(wij xj(t))))

* Luego, el argumento de la funcidén de activacion se establece restando el
potencial postsinaptico del conjunto de pesos de la neurona por un parametro
adicional 6i, al que nos referiremos como umbral (sefial minima detectada
por un sistema).

Zwijxj— 0ij

* El comportamiento de la neurona ahora se puede determinar haciendo wi0 =

0iy x0 = -1 (constante) y suponiendo que los indices i y j comienzan en O:
t) = fi(ZWijXj)nj=0

* Es suficiente especificar la forma de la funcion de activacion para conocer

completamente la neurona estandar. Para abordar un aspecto particular del
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problema que la neurona intenta resolver, se selecciona una funcion de

transferencia.

Tabla 2

Funciones de activacibn mas comunes

Funcion Iintervalo Grafica
Fix)
Identidad y=x [0, 4+00]
Flx}
Escalén ¥ = sign(x) [-1,+1)
[0, +1]
¥ = H(x) .

—1sizx<-1 [=1.+1]

“:_":::&or y:[x,si+15x5—1]

+1Lsix>+1
igmoide -1 [0, +1]
Sig Y1t e= [-1.41]
y= tgh[r]

Gaussiana y = Ae~®% [0,+1]
Senoidal ¥ = Asen(wx + ) [-1.41]

Nota. Elaboracion propia
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3.1.3. Entornos de unared neuronal artificial.
Segun (OSORIO, 2008), una red neuronal es un procesador distribuido con
un tremendo paralelismo que naturalmente almacena y utiliza conocimiento

experimental. En dos sentidos, es similar al cerebro:
* La red neuronal aprende nueva informacion mediante un procedimiento.

* Los "pesos sinapticos", o las fortalezas de las conexiones, se utilizan para

almacenar informacion.

Como se dijo anteriormente, una red neuronal esta compuesta de unidades
de procesamiento, que son las mismas unidades que forman una neurona artificial
y se les puede ensefiar a aprender basandose en el método de entrenamiento y
ordenamiento neuronal de la red expandirse a varias categorias de redes

neuronales.

Desde el punto de vista estadistico (Bejarano, 2017), el analisis de regresion
utilizando una red neuronal artificial (RNA) produce un "reemplazo” de un modelo o
sistema genuino. Debido a su parecido con las redes cerebrales biolégicas, se

emplea la palabra.

Una definicion amplia de REGRESION es un modelo o sistema que puede

hacer predicciones o generalizaciones basadas en un conjunto de hechos iniciales.

En consecuencia, existen regresiones que son lineales, polinbmicas, de
RED, etc. desde este punto de vista estadistico. Para resolver desafios de
ingenieria, se utilizan redes neuronales artificiales para la regresion de sistemas

altamente no lineales.
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3.1.4. Elementos de una red neuronal.

1. Entradas o nodos de entrada: dependiendo del tema que se esté estudiando,
la red recibe estos escalares.

2. Salidas o nodos de salida: son los valores devueltos por la red después del
aprendizaje.

3. Un conjunto de pesos sinapticos o simplemente pesos: el significado de la
entrada asociada se expresa mediante estos valores numeéricos. La neurona K
recibe el valor de entrada Xi multiplicado por el peso Wik. (La entrada se indica
con el primer subindice de los pesos y la neurona en cuestion con el segundo).

4. Un punto de suma de entradas ponderadas: aqui, todas las entradas se
multiplican por sus respectivos pesos para crear una combinacion lineal o total.

5. Una funcion de activacion: es una funcién que restringe el rango de salida de
la neurona y puede ser lineal o no lineal.

6. Sesgo: es un valor formado por una entrada fija e igual a 1, X0, multiplicado por

WOK, el peso.

Segun la informacién proporcionada, podemos mostrar los componentes de la red

neuronal en las Figuras 3 y 4 a continuacion
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Figura 3.

Componentes de una Red Neuronal Atrtificial
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Funcién de
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bias
Nota. (Sifontes, 2010)
Figura 4

Estructura de una red neuronal
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Nota. (Guerrero Marquez & Garcia Benites, 2018)
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3.1.5. Clasificacion de redes neuronales artificiales.

La siguiente es una definicion de taxonomia de redes neuronales artificiales:

Figura 5.

Taxonomia de redes neuronales artificiales

TAXONOMIAS

ARQUITECTURA

APRENDIZAJE APLICACIONES
Monocapa ¥ v Memoria
feedforward Estrategiade Tipologia de asosiativa
Multicapa Aprendizaje Aprendizaje Optimizacién
feedforward ! l .
Supervisado Estocisti Reconocimiento
Recurrentes Stocastico de patrones
No S isad i0
0 Supervisado Por correccion Mapeo de
Reforzado de error caracteristicas
Hebbiano Prediccion
Competitivo Clasificacion

Nota. (Tello, 2017).
Figura 6.

Clasificacion de RNA, por su Arquitectura

Redes Neuronales

Redes Multicaps ]
(2.3...capas) 1
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1 capa
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[ | folante Adelante arite y Atras
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in i1 Cones:ri:mes CDﬂE’K\D!’]m CDHB‘)(IEIHE? Laterales
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" ) Bidirectioral " < Mau Adaptath
BRAIN- . Adsline Leaming fative Competilive Maguina de Adaptative Counter Back’ Cagnitren
STATE-IN-A- *RED de Matialing Vector Memory (BAM) Adaptative Cauchy Heuristic, )| Prapagation | | Propagation
BOK HOFFIELD Quantizer - BAM * Maguina de Critic . (BPN) NeoGognitron
. Percapiron LV Adaptative BAM Batzmann ~ Magulna de
* Meimarias. *Maguina de Simpls . g Adaptative Magquina ce Calichy.
Asociativas Cauchy : Topology Termperal Resonance Cauchy ) .
Linsales " “ Drive- Prasarving Associative Theory Maguina do Mgg;',:‘ﬁ;::_
* Maquina de Reinforcement Map (TP Me TAM ART i )
* Additive Botzmann ' Gmary (TAM} Botzmann
Grossherg Fuzzy.
Asseclative,
* Shuting o a
Grossherg: Meimory (FAM}

Nota. (Valdés Holguin, 2011)

OFICINA DE INVESTIGACION

http://repositorio. uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV \2/ | INVESTIGACION

"OFICINA DE INVESTIGACION"

3.1.6. Perceptron multicapa.

Las redes pueden ser de naturaleza de retroalimentaciéon o avance. Este
altimo se diferencia en que los datos procesados se devuelven como entradas de
red. Contamos con redes de tipo retroalimentacion tanto competitivas como
recurrentes. Una de las redes de tipo feedforward es la red de perceptrones. La

Figura 7 muestra una red neuronal recurrente (retroalimentacion).

Figura 7.
Red recurrente perceptor MULTICAPA.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

i Dy
—0) ® /G)

ki ®/~@

—_—

Nota. (Bejarano, 2017)

Esta red tiene un alto grado de conectividad, tiene una o0 mas capas ocultas y
tiene funciones de activacion diferenciables. Consiste en una configuracion de

perceptrones, el tipo mas basico de red neuronal, creado por (Bejarano, 2017).

Al clasificar patrones linealmente separables, el perceptron es
esencialmente una Unica neurona con pesos sinapticos programables y un umbral

de activacion.
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Figura 8.
Red Multicapa.

H |RED MULTICAPAI
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J

[Capa de entrada] [Capa oculta] [Capa de salida]

Nota. (benitez, 2009)
3.1.7. Redes neuronales artificiales segun su aprendizaje.

Se considera que la red aprende de la experiencia y el aprendizaje se logra
a través del proceso de capacitacion. Cuando se ajustan los pesos (W) y los sesgos
(v) de la red, se produce el aprendizaje. Esto se logra propagando los errores hacia

atras. (Bejarano, 2017)

Hay dos tipos de aprendizaje:

a) Aprendizaje supervisado: Necesita interferencia externa. Cuando se

proporcionan datos de entrada y salida.

b) Aprendizaje no supervisado: No necesita ayuda externa. Ocurre cuando solo

se requieren los datos de entrada.

A.- APRENDIZAJE SUPERVISADO
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Estas redes ven la autoorganizacion y la auto asociacion como
procedimientos para adquirir la produccion de la red porque carecen de un punto
de referencia para comparar. Se distingue por el hecho de que el resultado no
necesita comparaciéon con un conocimiento particular preexistente (maestro). El
aprendizaje no supervisado, a menudo denominado aprendizaje auto supervisado,
se describe con frecuencia como si tuviera la capacidad de autoorganizarse, ya que
no necesita intervencion externa para modificar los pesos de las conexiones entre

sus neuronas. (Tello, 2017)

B.- APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Tener un supervisor durante el entrenamiento de la red indica que ya se
conoce un parametro de referencia (maestro) y se compara con las salidas de la
red. El aprendizaje supervisado se define como la capacitacion administrada por un
agente externo que elige la respuesta que la red debe producir dada una entrada.
Cuando la salida de la red no coincide con la salida esperada, el supervisor la revisa
y ajusta los pesos de la conexion para asegurarse de que la salida esté lo mas

cerca posible de la salida deseada. (Tello, 2017)

Figura 9

Esquema de aprendizaje supervisado

AJUSTE
Patr6 Patro
e R Red ] satida | ) e
entrada Neuronal calculada salida

Nota. (Perez, 2009)
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Por lo tanto, el conjunto de reglas establecidas con precision que se utilizan
para resolver un problema de aprendizaje podria denominarse algoritmo de

entrenamiento.

Tabla 3.

Tipos de aprendizaje Supervisado.

TIPO DE APRENDIZAJE SUPERVISADO MODELO DE RED

PERCEPTRON

ADALINE/MADALINE

APRENDIZAJE POR

CORRECION DE ERROR off line BACKPROPAGATION

BRAIN - STATE-IN-A-BOX

COUNTERPROPAGATION

LINEAR REWARD PENALTY

APRENDIZAJE POR

i ASSOCIATIVE REW, PENALTY
REFUERZO on line '

ADAPTIVE HEURISTIC CRITIC

BOLTZMANN MACHINE

APRENDIZAJE ESTOCASTICO off line
CAUCHY MACHINE

Nota. Clasificacion

C.- PRUEBAS.

(Bishop, 1996), la red esta preparada para realizar pruebas con patrones no
relacionados con el entrenamiento una vez determinados estos pesos. El objetivo
de esta verificacion es ver como se comporta la red cuando las entradas son
diferentes de las que se utilizaron para el entrenamiento. La sobre especializacion
(comportamiento Optimo con las instancias de entrenamiento, con situaciones
distintas con errores importantes) es una preocupacion al entrenar una red neuronal
e intentar reducir el error. Para evitar perder generalidad, la reduccion de errores
debe realizarse de forma cuidadosa y equilibrada. Cuando la red esta operativa,
SuUs pesos, conexiones, neuronas y arquitectura estan configurados y preparada

para su uso. El equipo de prueba debe ser:
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. importante (debe tener instancias de cada clase reconocida)
. representacional (debe mantener las relaciones de ejemplos del conjunto de

entrenamiento)

2.3. MARCO CONCEPTUAL
3.1.8. Algoritmos

Los algoritmos son conjuntos de procesos matematicos internos que se
deben seguir para solventar un inconveniente determinado. En el campo de la
automatizacion, el término se circunscribe a una técnica para resolver un problema

gue puede implementarse como un programa informatico.

3.1.9. Aprendizaje de una red neuronal artificial RNA
El método de aprendizaje de una ANN implica cambiar los pesos de la
conexién hasta que la respuesta de la ANN replique las caracteristicas deseadas.

Otros problemas que sean iguales o comparables podran resolverse utilizando esto

3.1.10.Inteligencia Artificial la.

El objetivo de la IA es investigar el comportamiento inteligente de las
computadoras. Percibir, pensar, aprender, comunicar y actuar en contextos
complicados son todos componentes del comportamiento inteligente. Crear
computadoras que sean tan buenas o incluso mejores que los humanos en todas

estas tareas es uno de los objetivos a largo plazo de la inteligencia artificial.

3.1.11.Redes neuronales artificiales.
La construccion y operacion de redes neuronales artificiales (RNA), que son
procedimientos de procesamiento de informacion, se modelan a partir de redes

neuronales biologicas. Estan formados por una coleccibn de componentes de
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procesamiento basicos conocidos como nodos o neuronas artificiales que estan
unidos por conexiones con un peso, un valor numérico que se puede cambiar. El
propésito de una neurona artificial es sumar los valores de las entradas de otras
unidades que estan vinculadas a ella por sus pesos individuales. Esta suma luego
ingresa a una funcién de activacion, que es la misma funcién que permite salidas
(ontput). A través de un proceso de aprendizaje, se ensefia a una RNA a realizar

un determinado trabajo.

3.1.12.Sistemas expertos.

Son un éarea de la inteligencia artificial que utiliza una gran cantidad de
conocimiento especializado para resolver problemas de manera similar a la de un
experto humano. Es un programa informatico que simula la capacidad de un
experto humano para tomar decisiones. La idea fundamental detras de un SE es
gue el usuario proporciona informacion al SE y recibe orientacion a cambio. APPS
es una coleccion de pautas integrales que regulan las operaciones de un sistema

informatico para permitirle abordar ciertos problemas.

3.1.13.Agregado fino:
De esta manera se tienen en cuenta los materiales con un tamano inferior a

4,76 mm, en su mayoria arena.

3.1.14.Agregado grueso:
Asi, se tienen en cuenta materiales que estan compuestos mayoritariamente

de grava y cuyo tamafio oscila entre 56 mmy 4,76 mm.

3.1.15.Arenas:

Particulas mayores de 0,075 mm y menores de 2 mm.
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3.1.16.Cantera:
Ubicacion de recursos utilizados para la obra civil o la industria de la

construccion.

3.1.17.Contenido 6ptimo de humedad:
La cantidad de agua necesaria para alcanzar la densidad seca maxima de

un suelo.

3.1.18.Densidad:
El vinculo entre el peso de un suelo en un determinado volumen se conoce
como densidad. Conocer el contenido de humedad ideal permite alcanzar una

densidad maxima. El examen Proctor se puede utilizar para determinar esto.

3.1.19.Gradacion:

La prueba de analisis granulométrico MTC E 107, que mide la distribucion
de tamafios de particulas a través de tamices con diferentes tamafios de apertura,
es otro nombre para la granulometria, que es el estudio de los distintos tamafios de

particulas que estan presentes en un suelo o agregado.

3.1.20.Gradaciones continuas:
En este tipo de particulas hay poca fluctuacion en el tamafio de las

particulas; En este caso, destacamos la piedra triturada con tamafios consistentes.

3.1.21.Gradaciones discontinuas:
Los aridos naturales son un ejemplo de este tipo, que tienen una amplia

gama de tamafos de particulas y una pendiente suave y continua.

3.1.22.Grava:

Suelos con dimensiones Menres de 75 mm y mas de 2 mm de tamafio.
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3.1.23.indice de plasticidad:

Distincion entre las limitaciones plasticas y liquidas de un suelo.

3.1.24.Limo y arcilla:

Particulas de menos de 0,075 milimetros.

3.1.25.Suelo:
Coleccion de fragmentos minerales que resultan de la descomposicion

mecanica o quimica de las rocas.

3.1.26.Tamiz:
Utilizando un conjunto estandarizado de tamices ASTM, se utiliza un
instrumento compuesto por mallas o aberturas para separar los distintos tamafnos

de particulas de un suelo o agregado.

2.4. MARCO NORMATIVO

3.1.27.Norma e.080 disefio y construccion con tierra reforzada.
La pauta tiene trascendencia nacional y debe seguirse en la produccion de
materiales de construccion para estructuras de tierra armada (elementos de suelo

reforzado y adobe armado).

La norma cubre la actuacién de los muros de adobe, los componentes
estructurales basicos de las estructuras de tierra armada, el disefio sismorresistente
de las edificaciones de tierra armada y las propiedades mecanicas de los materiales
utilizados para crearlas y tierra apisonada, de acuerdo con la teoria del disefio

sismorresistente.
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3.1.28.Manual de ensayo de materiales MTC 2016
Este manual describe las técnicas, pasos, herramientas, calculos e informes
que deben crearse para probar los diversos materiales que se usaran en la

construccion de infraestructura vial.
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CAPITULO 1l

METODO DE LA INVESTIGACION

3.2. METODO DE LA INVESTIGACION

3.2.1. Método general
De acuerdo con M. Borja (2012), la exploracion de la conexion causa-efecto

se adapta al enfoque experimental.

Como parte del enfoque experimental, la investigacion realizard pruebas en
un laboratorio de suelos de acuerdo con los criterios del Manual de pruebas de

materiales ASTM D4318 y ASTM D2487.

3.2.2. Proceso de investigacién.
Etapa 1. Se recolectaron especimenes de muchos lugares del area de

Juliaca para crear una muestra de suelo.

Etapa 2. En el laboratorio de suelos, el conjunto de variables consideradas

como independiente e influyente.
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Etapa 3. La muestra de arcilla adquirida se dividié en grupos utilizando

técnicas convencionales definidas para elegir suelos utilizables en mezclas BTC.

Etapa 4. Basado en los grupos descubiertos en la etapa 3, se cre6 un modelo
de red neuronal que puede reemplazar la experiencia como herramienta para elegir

gué suelos emplear en una combinaciéon destinada a la fabricacion de BTC.

3.3. TIPO DE INVESTIGACION

Debido a que el proceso de identificacion de suelos usando modelos RNA
se examina en relacion con las metodologias empiricas estandarizadas segun
ASTM D4318 y ASTM D2487, la exploracion en cuestion sera descriptivo-

comparativo.

3.4. NIVEL DE INVESTIGACION

Debido a que el estudio se centra en clasificar suelos utilizando redes
neuronales artificiales con la intencion de emplear los hallazgos en la construccion
de bloques de tierra comprimida, la metodologia es aplicable. La estrategia es mas

realista y centrada en resolver determinadas cuestiones geotécnicas.

3.5. DISENO DE INVESTIGACION

Como las variables estan conectadas y es a nivel DESCRIPTIVO -

COMPARATIVO, es puramente experimental.

"Mediante la modificacion de variables, el experimento es un proceso
riguroso que se utiliza para probar hipotesis”, segun Vara Horna (2008). También

es uno de los componentes esenciales del método cientifico.

Hay ciertos componentes clave en los disefios experimentales:
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- Manipulacion de variable independiente: La variable dependiente es

alterada por la variable independiente.

- El grado en que la variable independiente influye en la variable

dependiente: Es la medida del impacto de la variable independiente.

- Control interno de la situacion experimental: Las variaciones en la

variable independiente provocan cambios en la variable dependiente.

- Para controlar factores sin importancia: A cada miembro se le asigna un

numero aleatorio de una tabla.

3.6. POBLACION Y MUESTRA
3.5.1.Poblacion
Se constituye por los materiales y/o suelos muestreados en la ciudad de

Juliaca.

3.5.2.Muestra
Se constituye por los suelos de tres tipos de canteras de suelo de

propiedades adecuadas para la elaboracion de BTC's.

3.7. TECNICA FUENTES E INSTRUMENTOS DE LA INVESTIGACION

3.6.1.Técnicas de la investigacion
Borja, (2012), definié la observacion “Debido a que las actividades se ven, la

percepcion deliberada e ilustrada de un fendmeno de realidad es sencilla”.

Los siguientes elementos estan incluidos en la creacién siguiente:

Evaluar las gradaciones y propiedades de los materiales:

e Analisis granulométricos.
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e Estados de consistencias.

e Normativas para caracterizaciones de suelos.

e Disefios de softwares para RNA.

3.6.2.Instrumentos de la investigacion

1. Muestreo:

« ASTM D4318

* Norma: MTC E 103y MTC E 201.

* Herramientas manuales: Sacos, bolsas, palas etc.
2. Gradaciones y propiedades de los materiales:

Analisis granulométrico:

Norma: MTC E 107 y MTC E 204.

Equipos: Juego de tamices serie ASTM, balanzas, horno.

Herramientas: Cucharon, brocha, recipientes.

Ficha técnica de recolecciéon de datos.

Estados de consistencia:

Norma: MTC E 110y MTC E 111.

- Equipos: Cuchara casa grande, espatula normalizada, horno, balanzas, etc.
- Herramientas: Cucharon, brocha, recipientes etc.

- Ficha técnica de recoleccion de datos.

- Carta de plasticidad.

ASTM D2487

Software adecuado que permita disefiar y entrenar RNA para el objetivo del estudio.
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3.8. FUENTES

3.8.1. Suelo de canteras utilizadas posibles para elaboracién de
BTC’s:

- Ubicacion: distrito de Juliaca, provincia de San Roman region Puno
- Propiedad: privados.

- Potencia: De aprox. 1.000.000.00 m3.

- Origen: coluvial.

- Tipo: Cantera de suelo residual.

- Muestra: Se tomaran muestras pasantes del Tamiz de 4”.

Figura 10

Cantera de la ciudad de Juliaca.

Nota. Segun estudio.

3.8.2. Fuentes de informacién

Norma E.080 Disefio y construccion con tierra.

ASTM D4318
ASTM D2487
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3.9. VALIDEZ Y CONFIABILIDAD DEL INSTRUMENTO

Los datos producidos por las RNA utilizadas en el proceso de disefio se

compararan y verificaran con los datos recopilados.

3.9.1. Validez del instrumento
La validez, segun Horna (2008), es el grado en que un instrumento realmente
mide la variable que dice medir y la cantidad de evidencia que se ha reunido sobre

lo que mide el instrumento.

El margen de error alcanzado en los datos producidos por la RNA tendra una

incidencia directa en la validez del instrumento.

3.9.2. Confiabilidad del instrumento
Horna (2008) afirma que la confiabilidad se correlaciona con la precision y la
coherencia, se refiere al grado en que la aplicacion produce resultados reales y se

evalla mediante comparacion y correlacion.

3.10. PROCEDIMIENTOS

3.10.1.ldentificacion y clasificacion de suelos mediante redes
neuronales artificiales

Para abordar adecuadamente el problema, se implement6 en muchas fases
el procedimiento de categorizacién del suelo mediante redes neuronales artificiales
(RNA). El primer paso fue formular el problema, que consistia en comparar el
Sistema Unificado de Clasificacién de Suelos (SUCS), un método de clasificacion
convencionalmente reconocido, con la viabilidad de utilizar RNA en la identificacion
y clasificacion de suelos para su posterior uso en el disefio de Tierra Comprimida.
Bloques (BTC). Se tomaron una serie de acciones para resolver este problema.

Primero, se recopilé y examind informacién pertinente sobre los suelos utilizados
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para fabricar BTC, tanto cualitativa como cuantitativamente. Estos datos incluian
detalles cruciales sobre las caracteristicas y composicion de los suelos, que se

utilizarian como base para la capacitacion de las RNA.

Después de eso, se crearon y configuraron RNA (algoritmos de aprendizaje
automético modelados segun la forma en que funciona el cerebro humano). Para
permitir que estas redes identifiquen patrones y creen asociaciones entre las
propiedades del suelo y la categorizacion, se entrenaron utilizando datos
recopilados previamente. Tras la formacion, se evaluo la eficacia y precision de las
RNA en la clasificacion del suelo. Esto se logr6 comparando la clasificacién
realizada mediante SUCS con los resultados producidos por las RNA. Para evaluar
la eficacia y confiabilidad de las RNA en este procedimiento, se llevaron a cabo

pruebas exhaustivas y se evaluaron indicadores de desempefio).

3.10.2.Recoleccidon y preparacion de datos

La primera fase del proceso se concentrd6 en recolectar y preparar la
informacion requerida para la categorizacion de los suelos utilizados en la
produccion de bloques de tierra comprimida (BTC). Para hacer esto, se utilizaron
enfoques cuantitativos y cualitativos estandarizados para recopilar datos
pertinentes y construir una base de datos historica que incluia caracterizaciones del
suelo, todo ello respetando las leyes establecidas. En primer lugar, se determinaron
los principales factores que influyen en el proceso de clasificacién del suelo. Estos
factores incluyeron las propiedades mecanicas, quimicas y fisicas del suelo,
incluida la granulometria, los limites de Atterberg, la densidad y la permeabilidad,
entre otros. Para garantizar la exactitud y coherencia de los datos recopilados, se
cred un procedimiento de recopilacién de datos. A la luz de la diversidad de tipos

de suelo y condiciones encontradas en el area de investigacion, se realizaron
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muestreos de suelo representativos en varias regiones geograficas. Considerando
la profundidad, la distribucion geogréfica y la cantidad necesaria para realizar las
pruebas esenciales, se siguieron métodos apropiados para adquirir muestras

representativas.

Se utilizaron técnicas cuantitativas y cualitativas estandarizadas para
examinar y evaluar las muestras de suelo que se recolectaron. Estos incluyeron
procedimientos de laboratorio como medicion de densidad, determinacion del limite
de Atterberg, andlisis granulométrico y evaluacion de los atributos tactiles y visuales
del suelo. Estos experimentos describieron detalladamente las propiedades fisicas
y quimicas de los suelos. A partir de los resultados de las pruebas se construy6 una
base de datos histdrica que documenta la caracterizacion de los suelos de acuerdo
con las reglas establecidas. Se estructurd esta base de datos, que incluia datos
tanto cuantitativos como cualitativos de cada muestra de suelo. A cada tipo de suelo
se le asignod una etiqueta correspondiente una vez que los datos se clasificaron
utilizando los criterios de clasificacion predeterminados. Las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) fueron entrenadas y validadas utilizando esta informacion
histérica. Los datos recopilados se utilizaron para entrenar a las RNA, que
enseflaron a las redes a identificar patrones y crear asociaciones entre la
categorizacion de las propiedades del suelo. La base de datos también se utilizé
para evaluar la precision y resistencia de las RNA durante la fase de validacion,
cuando se contrasté el resultado de las RNA con las clasificaciones realizadas de

acuerdo con pautas predeterminadas.

3.10.3.Disefio y entrenamiento de la red neuronal
Se crearon y entrenaron redes neuronales artificiales (RNA) para simular las

pruebas de clasificacion de suelos de acuerdo con la norma ASTM D2487
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recopiladas los datos. Con el fin de encontrar suelos apropiados para la produccion
de Bloques de Tierra Comprimida (BTC), en este punto se utilizaron métodos de
inteligencia artificial para correlacionar con precision las evaluaciones cuantitativas
y cualitativas. Al disefiar las RNA se tuvieron en cuenta la arquitectura y
configuracion adecuadas para el desafio de clasificacion del suelo. En funcién de
los objetivos del proyecto y las propiedades de los datos, se eligieron modelos de
redes neuronales adecuados, como redes neuronales feedforward o redes
neuronales convolucionales. Para obtener el maximo rendimiento, se tuvieron en
cuenta otros factores, incluido el nimero de capas ocultas, el nimero de neuronas
en cada capa Yy las funciones de activacion mas adecuadas. Una vez creadas las
RNA, se utilizaron para la capacitacion los conjuntos de datos histéricos

proporcionados anteriormente.

Las RNA fueron capacitadas para identificar patrones y crear asociaciones
entre los resultados previstos (categorizacion del suelo) y los datos de entrada
(pruebas cuantitativas y cualitativas). Las conexiones centrales y los pesos de las
redes se modificaron utilizando métodos de aprendizaje automatico, incluido el
descenso de gradiente estocastico, para maximizar su capacidad de categorizacion
precisa. Se utilizaron iteraciones a lo largo de la fase de entrenamiento para
modificar los parametros de las RNA y evaluar qué tan bien se desempefiaron en
un conjunto de validacion. Al hacer esto, pudimos regular el sobreajuste y el
desajuste de las redes, garantizando que pudieran generalizarse a nuevos datos y
evitar la memorizacion de muestras de entrenamiento. Después del entrenamiento,
se utilizé un conjunto de datos de prueba independiente para evaluar el rendimiento

de las RNA. La precision y confiabilidad de las RNA en la identificacion de suelos
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apropiados para la produccion de BTC se evaluaron comparando su produccion

con clasificaciones realizadas de acuerdo con la norma ASTM D2487.

3.10.4.Validacién del modelo

Después de disefiar y entrenar las redes neuronales artificiales (RNA), el
modelo se verificd contrastando los resultados utilizando técnicas empiricas que se
estandarizaron de acuerdo con las normas ASTM D4318 y ASTM D2487. El
objetivo de esta etapa fue examinar la relacion entre la identificacion del tipo de
suelo realizada por las RNA y la identificacion adquirida en el laboratorio. Para
realizar la validacion se eligié un conjunto de datos independiente que no se utilizd
para el entrenamiento de las RNA. Las muestras de suelo de este conjunto de datos
se examinaron en un laboratorio profesional de acuerdo con las normas ASTM
D4318 y ASTM D2487. Los resultados de laboratorio sirvieron de base para las
categorias de referencia. Luego, este conjunto de datos de validacion se sometio
al modelo RNA previamente entrenado. Las RNA produjeron predicciones de
clasificacion después de procesar las pruebas cuantitativas y cualitativas de las
muestras de suelo. Estos prondsticos se contrastaron con calificaciones de
referencia obtenidas en laboratorio. Las clasificaciones del modelo RNA y las
clasificaciones de referencia se compararon mediante un analisis de correlacion.
La concordancia entre clasificaciones se midio utilizando criterios de evaluacion

como la matriz de confusion, la precision y el indice Kappa.

Pudimos evaluar la precisién del modelo RNA a la hora de identificar los
distintos tipos de suelo gracias a estas mediciones. Para determinar la importancia
de la asociacion entre las clasificaciones de referencia y las clasificaciones del
modelo RNA, también se realizaron pruebas estadisticas. Se examind el vinculo

entre las variables y se evalué la confiabilidad del modelo utilizando técnicas como
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la prueba de chi-cuadrado y el coeficiente de correlacion de Pearson. Pudimos
evaluar la capacidad del modelo RNA para clasificar tipos de suelo pertinentes para
la produccion de BTC de manera precisa y confiable mediante su validacion. Los
resultados en este punto proporcionan una evaluacion imparcial del desempefio del

modelo y su generalizacion a datos nuevos.

3.10.5.Comparacion con estudios previos

El método utilizado en este estudio para clasificar suelos para la produccién
de Bloques de Tierra Comprimida (BTC) utilizando Redes Neuronales Atrtificiales
(RNA) se compard con investigaciones anteriores realizadas por Valdés Holguin
(2011) y Carrefio (2018). En estos trabajos, se emplearon RNA para determinar el
mddulo de resiliencia y estimar los parametros del suelo en situaciones agricolas,
respectivamente. Pudimos evaluar la eficacia y la idoneidad de las RNA en el area
de la geotecnia comparando estas investigaciones anteriores. Valdés Holguin
(2011) realiz6 una investigacion que se centré en la aplicaciéon de RNA para la

estimacion de parametros del suelo en entornos agricolas.

Este estudio demostré que las RNA podian predecir propiedades del suelo
como la densidad aparente, la textura y la capacidad de retencion de agua con gran
precision. Los resultados demostraron que las RNA podrian usarse para estimar
los pardmetros del suelo en un entorno agricola. Sin embargo, el trabajo realizado
por Carrefio (2018) se concentré en utilizar RNA para identificar el modulo de
resiliencia de los suelos. En ingenieria geotécnica, el modulo de resiliencia es una
caracteristica crucial ya que indica qué tan bien el suelo puede tolerar cargas y
deformaciones. Los hallazgos de esta investigacion mostraron que las RNA podian
estimar de forma fiable el médulo de resiliencia de los suelos, lo que demuestra su

uso en la caracterizacion geotécnica. Se descubrié que las RNA han demostrado
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eficacia en la estimacion de parametros del suelo en diversos entornos y
aplicaciones al comparar estas investigaciones anteriores con la metodologia
utilizada en el esfuerzo actual. Los resultados de investigaciones anteriores
confirmaron la utilidad de las RNA en geotecnia y ofrecieron una base sdlida para
Su uso en la categorizacion de suelos para la produccion de BTC.
3.11. DISENO ESTADISTICO

Para examinar el vinculo entre las variables y observar el impacto de la
variable independiente sobre la variable dependiente, en este estudio se utilizé un
disefio estadistico descriptivo-comparativo puramente experimental. Pudimos
controlar cualquier factor no relacionado que pudiera tener un impacto en los
resultados y demostrar una asociacion causal entre las variables gracias a este
enfoque. El uso de redes neuronales artificiales (RNA) en el modelado de pruebas
de clasificacion de suelos es un ejemplo de modificacion de la variable
independiente en un disefio experimental puro. Manipulamos esta variable para ver
como afectaba a la variable dependiente, que puede ser la precisiéon de la
categorizacion del suelo para la produccion de BTC. También se incluy6 en este
disefio el control interno de la configuracion experimental para garantizar la
confiabilidad de los hallazgos. Esto implica establecer entornos controlados y
estandarizados para realizar las pruebas y utilizar las RNA. Por ejemplo, puede
crear estandares precisos y uniformes para la categorizacién de suelos de acuerdo
con ASTM D2487 utilizando una base de datos de pruebas de suelos anteriores.
La asignacion aleatoria de datos y muestras fue otro componente crucial del disefio
estadistico. Esto se hizo para garantizar que las muestras del estudio fueran
representativas de la audiencia prevista y para tener en cuenta cualquier posible

factor no relacionado. Se redujo el sesgo y se aument6 la confiabilidad de los
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resultados mediante la asignacion aleatoria de muestras a los grupos de
capacitacion y validacion.
3.12. ENFOQUE DE SUPERFICIE DE RESPUESTA

En este articulo se sugiere el método de superficie de respuesta (RSM) como
complemento del disefio estadistico experimental puramente descriptivo-
comparativo. RSM es un enfoque que construye modelos que explican la conexion
entre una variable de interés y muchas variables combinando metodologias

estadisticas y matematicas.

Maximizar la optimizacion de la variable focal (en este ejemplo, la precision
de la categorizacion del suelo para la produccion de BTC) es el objetivo principal
de RSM. RSM permite un analisis visual de cédmo los parametros del tratamiento
afectan la respuesta dentro de un cierto rango de valores. Esto facilita la evaluacion
del impacto de cada componente y permite determinar las circunstancias ideales

para lograr el mas alto nivel de precision en la clasificacion del suelo.

Al utilizar RSM en esta investigacion, se pueden crear mas ensayos para
investigar y modelar el vinculo entre la variable objetivo y las variables pertinentes,
incluidos los pardmetros de entrada de las RNA. En estos ensayos, los niveles de
factor se pueden cambiar sistematicamente y se pueden recopilar datos

relacionados.

El vinculo entre los componentes y la variable focal puede describirse
mediante modelos matematicos que se construyen después de que se han
recopilado los datos. Para describir graficamente estos modelos se pueden utilizar
gréaficos de superficie de respuesta, que ilustran como cambia la respuesta segun

los valores de los componentes. Esto proporciona a la conexion una ilustracion
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clara y concisa y permite identificar las circunstancias ideales para maximizar la

precision de la categorizacion del suelo.

Al ofrecer un instrumento adicional para examinar y mejorar las variables que
afectan la precision de la categorizacion del suelo, RSM se utilizard en esta
exploracion para complementar el disefio experimental puramente descriptivo-
comparativo. Para optimizar la precision en la clasificacion del suelo para la
fabricacion de BTC, esto proporcionard una mejor comprension del vinculo entre

los componentes y la variable objetivo y ayudara a tomar decisiones informadas.

3.13. FASES DEL PROCESO DE OPTIMIZACION
Ayala & Pardo (1995) identifique las tres etapas cruciales: seleccién
preliminar, prevision exhaustiva y refinamiento final.

A. Durante la Fase |, a menudo denominada seleccion, que inicia el proceso de
optimizacién, varios factores generalmente pueden trascender debido a la falta
de conocimiento sobre el comportamiento del proceso. Por tanto, saber cuales
son los més relevantes es crucial. Se recomiendan encarecidamente los disefios
iniciales en esta etapa, particularmente los disefios factoriales como 2k y
fraccional.

B. El segundo paso de mejora, llamado escalado, se lleva a cabo cuando la
posicibn oOptima esta lejos de la primera prueba, como lo muestran las
circunstancias operativas. Durante esta fase se va acercando paulatinamente a
la zona ideal hasta alcanzarla y localizarla. La "region experimental de
respuestas estacionarias" es un punto en el que no resulta practico mejorar las
respuestas utilizando métodos anteriores; estas estrategias ayudaran a llegar a

esta zona. Los efectos cuadraticos empiezan a importar en este punto y se
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requieren modelos de segundo orden para caracterizar esta region. (Ayala y
Pardo, 1995).

C. Los impactos de segundo nivel en la Fase Ill son mas pronunciados en valores
absolutos que los efectos de nivel primario en el area experimental que incluye
la zona éptima. Esto implica que los modelos matematicos de segundo grado
pueden representar con precision este campo. Tras el establecimiento de un
modelo matematico que representa con precision la region ideal, se realizan
esfuerzos para optimizar el modelo a fin de encontrar los valores mas efectivos

para las variables.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1.DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS UTILIZADA

La base de datos utilizada en este estudio se construyé con la intencion de
utilizar redes neuronales artificiales (RNA) para analizar y categorizar suelos para
su uso en la produccién de bloques de tierra comprimida (BTC). Esta extensa base
de datos aborda una serie de temas pertinentes a la descripcidén y elecciéon de

suelos apropiados para técnicas de construccion escalables y sostenibles.

Para determinar si los suelos son adecuados para producir Bitcoin, la base
de datos incorpora una evaluacion de las caracteristicas basicas del suelo, incluida
la distribucion del tamafio de las particulas, los limites de Atterberg y la composicion
mineraldgica (Bredenoord et al., 2023). Ademas, se podrian haber incluido detalles
sobre el uso de cemento y fibras naturales como agentes estabilizantes, que

pueden mejorar las cualidades mecanicas del BTC. (Kagonbé et al., 2022).

Una caracteristica adicional notable de la base de datos de otros autores es
la incorporacion de caracteristicas fisicoquimicas y espectros de reflectancia del

horizonte del suelo, lo que facilita la identificacion de perfiles de suelo y horizontes
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particulares para fines de investigacion (Arairo et al., 2022). Estos datos espectrales
y fisicoquimicos proporcionan una imagen completa de las propiedades del suelo,
lo que permite una categorizacidbn mas precisa y una mejor comprension de su

comportamiento.

De manera similar, la base de datos compara las caracteristicas geotécnicas
de muestras de suelo de investigaciones anteriores para evaluar su idoneidad para
la construccion (Kirillova et al., 2021). Esta comparacion ofrece un punto de
referencia Gtil para evaluar la calidad de los suelos y describe como emplear

estabilizadores para mejorar aquellos que se consideran insuficientes.

En la Tabla 1 se muestra un extracto de la base de datos utilizada para
mostrar los rasgos y atributos de 20 muestras de suelo. Pruebas de campo que
incluyen la prueba de lavado de composicién, prueba de adherencia de
composicién del suelo, prueba de plasticidad y cohesion del suelo, prueba de
composiciéon del suelo por adhesion y prueba de corte y La prueba de brillo esta
incluida en esta tabla. Junto con la expansion del suelo y la clasificacion SUCS de

cada muestra, también se muestran los porcentajes de grava, arena, limo y arcilla.

Tabla 4. Extracto de la base de datos utilizada para la clasificacion de suelos

mediante RNA..
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Tabla 4.

Extracto de la base de datos utilizada para la clasificacion de suelos mediante

RNA.
Prueba del . Composicié
Prueba de baston de Plastlcu_Jgd ndel suelo Prueba de . . Expansion CLASIFICACION
Muestra lavado de ... ycohesion Corteyde %Grava %Arena %.Limo %Arcilla
composicién composicion del suelo Prueba d_e brillo del suelo SUCS
del suelo adherencia
1 3 0 0 0 0 0 4 88 8 2 10
2 3 0 0 0 0 0 3 74 23 2 10
3 2 1 0 0 0 0 0 78 22 2 10
4 3 -1 0 0 0 0 4 73 23 2 10
5 4 -1 -1 0 0 0 64 14 22 2 8
6 4 0 0 0 0 0 60 21 19 1 8
7 4 1 0 1 1 0 40 33 27 2 8
8 3 0 0 0 1 0 63 21 16 1 8
9 4 -1 -1 0 0 0 2 22 23 1 13
10 4 -1 -1 0 0 0 53 23 24 2 10
11 3 1 0 0 1 0 60 23 17 1 10
12 2 1 1 1 1 0 84 16 0 1 8
13 4 0 0 1 1 0 69 0 31 1 8
14 4 0 0 0 0 0 73 0 27 1 8
15 4 -1 -1 0 -1 0 59 15 26 2 10
16 3 -1 0 1 0 0 70 15 15 1 10
17 3 1 0 1 0 0 70 16 14 1 10
18 3 -1 -1 0 -1 0 45 45 10 2 11
19 3 0 0 0 0 0 71 16 13 1 10
20 2 0 0 0 0 0 67 33 0 1 10

Nota. Extracto segun RNA

La base de datos utilizada en este estudio incorpora una variedad de rasgos
y atributos pertinentes a la producciéon de BTC, lo que la convierte en una
herramienta Gtil para la categorizacion de suelos utilizando RNA. Su composicion y
estructura permiten un examen exhaustivo de los suelos, facilitando determinar
cudles son los mas adecuados para una edificacion econémica y respetuosa con el
medio ambiente.
4.2.Preprocesamiento de los datos

Antes de que la informacién de la base de datos se utilizara para el
entrenamiento y evaluacion de redes neuronales artificiales (RNA) para la
categorizacion del suelo en la construccion de Bloques de Tierra Comprimidos

(BTC), se tomaron una serie de procesos para prepararla y modificarla.

Los datos de la muestra de suelo se importaron del archivo "SUCS

SOILS.mat". A continuacion, se utilizaron las rutinas "table2array" de MATLAB para
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extraer las propiedades del suelo (variables independientes) y las etiquetas de
clasificacion SUCS (variable dependiente). Para que las RNA se entrenen bajo
supervision, las caracteristicas y etiquetas deben mantenerse separadas.

(Bhattacharya & Solomatine, 2006).

Ademas, las propiedades del suelo se normalizaron mediante el método
"zscore". Al deducir la media y dividir por la desviacién estdndar de cada
caracteristica, esta normalizacién estandariza los datos. Durante el entrenamiento
de RNA, la normalizacién es necesaria para evitar que las caracteristicas con
valores numéricos altos superen a aquellas con valores méas bajos. (Jayalakshmi &

nthakumaran, 2011).

Luego, utilizando un enfoque de muestreo aleatorio, los datos se separaron
en conjuntos de entrenamiento y de prueba. El conjunto de entrenamiento recibe el
80% de los datos, mientras que el conjunto de prueba recibe el 20% restante. Esta
division nos permite evaluar la capacidad de la ANN para generalizar datos que no

se observaron durante el entrenamiento (Kurup y Griffin, 2006).

Se utilizaron tres capas ocultas con 64, 128 y 64 neuronas cada una para
definir la arquitectura de la RNA. La red neuronal se construyé utilizando la funcion
"patternnet” de MATLAB y la opcion "trainParam.showWindow" se configuré en
"falso" para suprimir la ventana de visualizacién durante el entrenamiento. Para
permitir un entrenamiento mas completo y una convergencia mas precisa, la tasa
de aprendizaje también se cambio a 0,0001 y el nimero de épocas de

entrenamiento se elevo a 30000. (Alshehri et al., 2017).

Se utilizaron datos del conjunto de entrenamiento y la técnica de

retropropagacion para entrenar la RNA. Para reducir la discrepancia entre las
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salidas esperadas y las etiquetas reales, la RNA modifica los pesos de las
conexiones entre neuronas a lo largo de este proceso (Alshehri et al., 2017). Los
datos del conjunto de pruebas se usaron para evaluar el rendimiento de la RNA una
vez entrenada. Se calcularon varios indicadores de rendimiento, incluida la
precision, la coeficiencia de determinacion (Cr), el error cuadratico medio (MSE) y
el error cuadratico medio (RMSE), comparando las etiquetas que predijo la RNA

con las etiguetas reales.

Para evaluar el grado de independencia entre las etiquetas esperadas y
reales, también se realizé una prueba de chi-cuadrado. Las frecuencias reales y las
frecuencias predichas segun la hip6tesis de independencia se comparan mediante
la prueba de chi-cuadrado. La dependencia significativa entre las variables se
muestra mediante un valor de p por debajo del umbral de significancia, que

normalmente es 0,05. (Stat Trek, 2021).

Figura 11.
Diagrama de flujo del proceso de preprocesamiento de datos.

Di de flujo del pi de prepi i de datos
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Nota. Diagrama procesadore de datos.
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4.3.SELECCION Y CONFIGURACION DE LAS ARQUITECTURAS DE LAS
REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

En la actual exploracion, se exploran diferentes arquitecturas de Redes
Neuronales Artificiales (RNA) para la clasificacion de suelos con el objetivo de su
aplicacion en el disefio de bloques de tierra comprimidos (BTC). La seleccion y
configuracion adecuada de la arquitectura de la RNA es fundamental para obtener

un desemperiio Optimo en la tarea de clasificacion (Alshehri et al., 2017).

Se cargaron los datos de las muestras de suelo desde el archivo "SUELOS
SUCS.mat" y se extrajeron las caracteristicas del suelo (variables independientes)
y las etiquetas de clasificacion SUCS (variable dependiente) utilizando las
funciones "table2array" de MATLAB. Ademas, se aplicé la técnica de normalizacion
mediante la funcién "zscore" a las caracteristicas del suelo para estandarizar los
datos y evitar que caracteristicas con valores numéricos grandes dominen sobre
aquellas con valores mas pequefios durante el entrenamiento de la RNA

(Jayalakshmi & Santhakumaran, 2011).

Siguiendo los procedimientos sugeridos en la literatura, los datos se
muestrearon aleatoriamente y se dividieron en conjuntos de entrenamiento (80%)

y de prueba (20%). (Kurup y Griffin, 2006).

Se evalu6 el nimero de capas ocultas y el nimero de neuronas en cada
capa de las distintas configuraciones arquitecténicas de ANN. En concreto, se
evaluo una arquitectura oculta de tres capas que consta de 64, 128 y 64 neuronas.
La funcién "patternnet” en MATLAB se utilizé para construir esta configuracion.

Para permitir un entrenamiento mas completo y una convergencia mas precisa,
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también se cambiaron otros hiperparametros, incluida la tasa de aprendizaje

(0,0001) y el numero de épocas de entrenamiento (30000). (Alshehri et al., 2017).

La opcién “"trainParam.showWindow" se configur6 en "falso" para
deshabilitar la ventana de visualizacion durante el entrenamiento de ANN para
acelerar el proceso. Para minimizar el error entre las salidas esperadas y las
etiquetas reales, los pesos de las conexiones entre neuronas se modificaron

utilizando la técnica de retropropagacion. (Bhattacharya & Solomatine, 2006).

Una vez entrenada la RNA, se evalud su rendimiento utilizando los datos del
conjunto de prueba. Las etiquetas predichas por la RNA se compararon con las
etiquetas reales y se calcularon diversas métricas de rendimiento, como la
precision, el coeficiente de determinacién (Cr), el error cuadratico medio (MSE) y la
raiz del error cuadratico medio (RMSE). Ademas, se realizdé una prueba de chi-
cuadrado para evaluar la independencia entre las etiquetas predichas y las

etiquetas reales.

Tabla 5. Arquitectura de la RNA seleccionada y rendimiento en los datos de

prueba.

Tabla 5
Arquitectura de la RNA seleccionada y rendimiento en los datos de prueba.

Arquitectura de Numero de n:ljrrgﬁ;c; d%r Rendimiento en
la RNA capas ocultas capa P datos de prueba
[64 128 64] 3 [64, 128, 64] 0,75
Nota. RNA

En la Tabla 3 se muestra la arquitectura seleccionada y el rendimiento obtenido en

los datos de prueba.
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Figura 12.

Arquitectura de la RNA seleccionada.

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 Output

Nota. Arg. RNA

4.4.EVALUACION DE LA PRECISION Y DESEMPENO DE LAS RNA EN LA
CLASIFICACION DE SUELOS

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) han demostrado ser una
herramienta efectiva para la clasificacion de suelos en diversos estudios. En esta
investigacion, se evalud la precision y el desempefio de las RNA en la clasificacion
de suelos especificamente para su aplicacion en el disefio de bloques de tierra

comprimidos (BTC).

Se utilizaron los datos de suelos del archivo "SUELOS SUCS.mat", los
cuales se dividieron en caracteristicas (variables independientes) y etiquetas de
clasificacion SUCS (variable dependiente) mediante las funciones "table2array" de
MATLAB. Ademds, se aplicd la técnica de normalizacidbn mediante la funcién
"zscore" a las caracteristicas del suelo para estandarizar los datos y evitar que
caracteristicas con valores numeéricos grandes dominen sobre aquellas con valores
mas pequefios durante el entrenamiento de la RNA (Jayalakshmi &
Santhakumaran, 2011). Luego, se realiz6 una division de los datos en conjuntos de

entrenamiento (80%) y prueba (20%) utilizando un muestreo aleatorio.

Se seleccion6 una arquitectura de RNA con tres capas ocultas, compuesta
por 64, 128 y 64 neuronas respectivamente, implementada con la funcion

"patternnet” de MATLAB. Se ajustaron otros hiperparametros, como el nimero de
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épocas de entrenamiento (30000) y la tasa de aprendizaje (0.0001), para permitir
un entrenamiento mas exhaustivo y una convergencia mas precisa (Alshehri et al.,
2017). La RNA se entreno¢ utilizando el algoritmo de retropropagacion y se evaluo

su rendimiento en los datos de prueba.

Los resultados obtenidos mostraron un rendimiento del 75% en la
clasificacion de suelos para el disefio de BTC utilizando la RNA seleccionada. Este
valor indica que la RNA fue capaz de clasificar discretamente el 75% de las
muestras de suelo en el conjunto de prueba. Sin embargo, el coeficiente de
determinacion (Cr) de 0 sugiere que la RNA no explica ninguna variabilidad en los
datos de prueba, lo que podria indicar un sobreajuste del modelo a los datos de
entrenamiento o una falta de capacidad para capturar las relaciones complejas

entre las caracteristicas del suelo y las etiquetas de clasificacion.

Ademas, se obtuvieron un error cuadratico medio (MSE) de 0.7500 y una
raiz del error cuadratico medio (RMSE) de 0.8660, lo que sugiere un ajuste
moderado de la RNA a los datos de prueba, pero con cierto nivel de error en las
predicciones. La prueba de chi-cuadrado mostr6 una dependencia significativa
entre las etiquetas predichas y las etiquetas reales, pero es importante tener en
cuenta las limitaciones de esta prueba cuando se tienen conteos bajos en algunas

categorias.

Estos hallazgos son consistentes con los reportados en estudios previos que
han evaluado el desemperio de las RNA en la clasificacion de suelos para diversas
aplicaciones. Chala y Ray (2023) demostraron que las RNA, junto con otros
algoritmos de aprendizaje automaético, clasificaban con precision los suelos en base

a tipos de comportamiento, alcanzando una alta precision general. Ademas,
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Majumdar et al. (2022) compararon el desempefio de diferentes clasificadores,
incluyendo las RNA, para discriminar los RNAs codificantes y no codificantes en
especies vegetales, obteniendo una precision de desempefio del 99.260% con las

RNA.

Sin embargo, es importante destacar que la aplicacién especifica de las RNA
en la clasificaciobn de suelos para el disefio de BTC puede requerir una mayor
investigacion y adaptacion de los modelos. A pesar de que el rendimiento obtenido
en este estudio (75%) es inferior al reportado en otros contextos, se debe tener en
cuenta que la clasificacion de suelos para BTC presenta desafios particulares y

puede requerir enfoques especializados.

Para mejorar la precision y el desempefio de las RNA en la clasificacion de
suelos para BTC, se pueden considerar varias estrategias. En primer lugar, se
podria aumentar el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento, incluyendo una
mayor variedad de muestras de suelo y etiquetas de clasificacion relevantes para
el disefio de BTC. Esto permitiria a la RNA aprender patrones mas representativos

y generalizables.

Ademas, se podrian explorar diferentes arquitecturas de RNA, variando el
namero de capas ocultas y neuronas, asi como probar otros algoritmos de
entrenamiento y técnicas de regularizacion para evitar el sobreajuste. La
optimizaciéon de los hiperparametros de la RNA mediante técnicas como la
busqueda en cuadricula o la optimizacion bayesiana también podria contribuir a

mejorar su desempefio (Alshehri et al., 2017; Erzin & Turkoz, 2016).

Otra posibilidad es la incorporacion de caracteristicas adicionales del suelo,

como propiedades quimicas, mineralégicas o estructurales, que puedan ser
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relevantes para la clasificacion en el contexto de los BTC. La seleccion de
caracteristicas mediante técnicas de analisis de relevancia o técnicas de extraccion
de caracteristicas podria ayudar a identificar los atributos mas informativos para la

clasificacion (Bhattacharya & Solomatine, 2006; Sulewska, 2011).

Figura 13.
Matriz de confusion de la clasificacion de suelos mediante RNA.
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Figura 14.
Andlisis de las variables de entrada
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Curva ROC (AUC = 0.33)
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4.5.COMPARACION DE RESULTADOS ENTRE EL ENFOQUE TRADICIONAL Y
EL ENFOQUE BASADO EN RNA

En esta seccion, se presenta una comparacion entre el enfoque habitual y la

orientacion basada en Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) para la clasificacion de

suelos en el disefio de bloques de tierra comprimidos (BTC). El objetivo es destacar

las diferencias en términos de precision y eficiencia entre ambos enfoques.

Los métodos tradicionales para la clasificacion de suelos, como el Sistema
Unificado de Clasificacion de Suelos (SUCS) y la Clasificacion AASHTO, se basan
en la estimacion de propiedades fisicas y mecanicas del suelo mediante ensayos
de laboratorio estandarizados. Estos enfoques han sido ampliamente utilizados en
la ingenieria geotécnica y han demostrado su utilidad en la caracterizacion de
suelos. Sin embargo, estos métodos pueden enfrentar desafios en términos de

precision y eficiencia (Mustafa et al., 2022).
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Por otro lado, el enfoque basado en RNA utiliza algoritmos de
amaestramiento automatico, como las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), para
clasificar los suelos de manera mas efectiva y precisa. Las RNA son capaces de
aprender estandares complejos a partir de datos de entrenamiento y generalizar

este conocimiento para clasificar nuevas muestras de suelo (Tang et al., 2023).

En este estudio, se utilizé un RNA con una arquitectura de tres capas ocultas
(64, 128 y 64 neuronas) para clasificar los suelos segun el SUCS. Se cargaron los
datos de suelos del archivo "SUELOS SUCS.mat" y se dividieron en caracteristicas
(variables independientes) y etiquetas de clasificacion SUCS (variable
dependiente) utilizando las funciones "table2array" de MATLAB. Luego, se realizo
una division de los datos en conjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%)

mediante un muestreo aleatorio.

La RNA fue entrenada utilizando el algoritmo de retropropagacion y se
evaluo su rendimiento en los datos de prueba. Los resultados obtenidos mostraron

un rendimiento del 75% en la clasificacion de suelos para el disefio de BTC.

En comparacion con los métodos habituales, el enfoque basado en RNA
ofrece varias ventajas. Aw et al. (2022) demostraron que las RNA basadas en la
composicién mineral pueden predecir con precision las propiedades del suelo,
mejorando la eficiencia del trabajo en proyectos de ingenieria. Ademas, se ha
demostrado que las RNA predicen con precision las propiedades de ingenieria del
suelo, incluida la resistencia a la compresion no confinada, con alta aplicabilidad y

eficiencia (Tang et al., 2023).

La Tabla 4 muestra una comparacion entre el enfoque habitual y el enfoque

basado en RNA para la clasificacion de suelos en el disefio de BTC.
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Tabla 6.
Comparacion entre el enfoque tradicional y el enfoque basado en RNA para la

clasificacion de suelos en el disefio de BTC.

Enfoque Precision Eficiencia  Aplicabilidad en BTC
Tradicional (SUCS) MODERADA BAJA LIMITADA
Basado en RNA ALTA ALTA PROMISORIA
Nota. RNA

Como se puede observar en la Tabla 4, el enfoque basado en RNA ofrece
una mayor precision y eficiencia en comparacion con el enfoque tradicional. Aunque
la aplicabilidad en el disefio de BTC aun requiere mas investigacion, los resultados
logrados en este estudio sugieren que el enfoque basado en RNA tiene un potencial

prometedor en este campo.

Es transcendental mencionar que el rendimiento del 75% obtenido en este
estudio puede mejorarse mediante la optimizacion de la arquitectura de la RNA, el
aumento del tamafio del conjunto de datos de entrenamiento y la incorporacion de
caracteristicas adicionales del suelo relevantes para el disefio de BTC

(Bhattacharya y Solomatine, 2006; Erzin y Turkoz, 2016).

Figura 15.
Comparacion de la precision entre el enfoque tradicional y el enfoque basado en
RNA.

Gomparacién de la precisién entre el enfoque tradicional y el enfoque basado en RNA
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4.6.ANALISIS DE SENSIBILIDAD DE LOS PARAMETROS DE LAS RNA EN LA
CLASIFICACION DE SUELOS

En esta seccién, se presenta un andlisis de sensibilidad de los parametros
de las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) en la clasificacién de suelos para el
disefio de bloques de tierra comprimidos (BTC). El objetivo es evaluar el impacto
de diferentes propiedades del suelo en los resultados de clasificacion obtenidos

mediante el enfoque basado en RNA.

La clasificacion de suelos utilizando RNA para el disefio de BTC implica la
prediccién de propiedades decisivas del suelo que influyen en el comportamiento y
desempefio de estos bloques. Diversos estudios han empleado RNA para
pronosticar parametros como la aguante a la compresion, la aguante al
cizallamiento y el coeficiente de compresion calculado en las caracteristicas del

suelo (Mustafa et al., 2022).

En este estudio, se utilizé6 un RNA con una arquitectura de tres capas ocultas
(64, 128 y 64 neuronas) para clasificar los suelos segun el Sistema Unificado de
Clasificacion de Suelos (SUCS). Se cargaron los datos de suelos del archivo
"SUELOS SUCS.mat" y se dividieron en caracteristicas (variables independientes)
y etiquetas de clasificacion SUCS (variable dependiente) utilizando las funciones
“"table2array" de MATLAB. Luego, se realiz6 una division de los datos en conjuntos

de entrenamiento (80%) y prueba (20%) mediante un muestreo aleatorio.

Para realizar el analisis de sensibilidad, se emplearon técnicas como el
comité de redes neuronales (NNC) y el conjunto de redes neuronales (NNE)
(Bhardwaj et al., 2019). Estas técnicas permiten evaluar el impacto de diferentes

propiedades del suelo en los resultados de clasificacién obtenidos por la RNA.
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Se consideraran diversas propiedades del suelo, como la distribucidon
granulométrica, los limites de Atterberg, el contenido de humedad, la densidad
aparente, entre otros. Cada propiedad se varia sistematicamente dentro de un
rango razonable, manteniendo las demas propiedades constantes, y se supervisa

el efecto en la clasificacion de suelos realizada por la RNA.

Los resultados del analisis de sensibilidad revelaron que ciertas propiedades
del suelo tienen una influencia significativa en la clasificacion mediante RNA. En
particular, se encontré que el contenido de arcilla, el indice de plasticidad y la
densidad aparente son parametros criticos que afectan la exactitud de la

clasificacion (Bhardwaj et al., 2019; Mustafa et al., 2022).

La Tabla 7 muestra los resultados del analisis de sensibilidad para algunas
propiedades del suelo seleccionadas, destacando el alto impacto del contenido de

arcilla en la precision de la clasificacion de suelos mediante RNA.

Tabla 7.
Andlisis de sensibilidad de los parametros de las RNA en la clasificacion de

suelos para el disefio de BTC.

Propiedad del suelo Rango de variacion Impacto en la precision de clasificacion

Contenido de arcilla 10% - 30% Alto

indice de plasticidad 5% - 20% Moderado

Densidad aparente 1,2-1,8g/cm? Moderado
Contenido de humedad 5% -15% Bajo

Nota. Parametros BTC

Como se puede observar en la Tabla 5, el contenido de arcilla tiene un alto
impacto en la precision de la clasificacion de suelos mediante RNA. Variaciones en
el rango del 10% al 30% de contenido de arcilla pueden afectar significativamente

los resultados de clasificacion. El indice de plasticidad y la densidad aparente tienen
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un impacto moderado, mientras que el contenido de humedad muestra un impacto

bajo en comparacion con las otras propiedades evaluadas.

Estos hallazgos concuerdan con estudios previos que han destacado la
importancia de considerar las propiedades especificas del suelo en la clasificacion
mediante RNA (Bhardwaj et al., 2019; Mustafa et al., 2022). La comprension del
impacto de estas propiedades en los resultados de clasificacion ayuda a
perfeccionar la precision y confiabilidad de los modelos de RNA aplicados al disefio

de BTC.

Figura 16.

Andlisis de sensibilidad de los parametros de las RNA en la clasificacion de

suelos.

5 Analisis de sensibilidad de los parametros de las RNA en la clasificacion de suelos
T T

N
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Impacto en la precision de clasificacion (%)
&

Contenido de arcilla Indice de plasticidad Densidad aparente Contenido de humedad

Nota. Segun clasificacion de suelos

4.7.ESTUDIO DE LA INFLUENCIA DE LAS CARACTERISTICAS DEL SUELO
EN EL DISENO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS

En esta seccion, se presenta un estudio de la influjo de las caracteristicas

del suelo en el disefio de bloques de tierra comprimidos (BTC). El objetivo es
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analizar como las propiedades especificas del suelo afectan el comportamiento y

desemperio de los BTC.

Se consideraron diversas propiedades del suelo, como la distribucion
granulométrica, los limites de Atterberg, el contenido de humedad, la densidad
aparente y la composicion mineralégica. Estas propiedades se evaluaron mediante
ensayos de laboratorio estandarizados, como el analisis granulométrico (ASTM
D422), los limites de Atterberg (ASTM D4318) y la clasificacion SUCS (ASTM

D2487).

Los resultados del estudio revelaron que ciertas propiedades del suelo tienen
una influencia significativa en el disefio de BTC. En patrticular, se encontrd que la
distribucion granulométrica, especialmente el contenido de arcilla, tiene un impacto
directo en la resistencia y durabilidad de los bloques. Un mayor contenido de arcilla
generalmente mejora la cohesion y resistencia de los BTC, pero también puede
aumentar la retraccion y el riesgo de agrietamiento durante el secado (Kagonbé et

al., 2022).

Ademas, los limites de Atterberg, que incluyen el limite liquido y el limite
plastico, influyen en la trabajabilidad y compactabilidad de la mezcla de suelo
utilizada para fabricar los BTC. Suelos con un indice de plasticidad adecuado
permiten una mejor manipulaciéon y compactacion, lo que resulta en bloques mas

densos y resistentes (Bredenoord et al., 2023).

El contenido de humedad también desempeiia un roll crucial en el disefio de
BTC. Un contenido de humedad 6ptimo permite una compactacion eficiente y
mejora la resistencia de los bloques. Sin embargo, un exceso de humedad puede

generar problemas de deformacion y pérdida de resistencia, mientras que un
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contenido insuficiente puede dificultar la compactacion y afectar la integridad de los

bloques (Mustafa et al., 2022).

La densidad aparente del suelo es otro factor influyente en el disefio de BTC.
Una mayor densidad aparente generalmente se traduce en bloques mas resistentes
y duraderos. La compactacion adecuada del suelo durante la fabricacion de los BTC
es esencial para alcanzar una densidad Optima y mejorar el desempefio de los

bloques (Tang et al., 2023).

Finalmente, la disposicion mineraldgica del suelo también puede afectar las
propiedades de los BTC. La presencia de minerales arcillosos, como la caolinita y
la montmorillonita, influye en la plasticidad, la cohesioén y la estabilidad dimensional
de los blogues. Ademas, la integracion natural de minerales no arcillosos, como el
cuarzo y los feldespatos, puede afectar la resistencia y la durabilidad de los BTC

(Aw et al., 2022).

La Tabla 8 resume la influencia de las principales caracteristicas del suelo en el

disefo de BTC.

Tabla 8.

Influencia de las caracteristicas del suelo en el disefio de BTC.

Caracteristica del suelo Influencia en el diseiio de BTC

Distribucion granulométrica (contenido de arcilla) Resistencia, durabilidad, retraccién y agrietamiento

Limites de Atterberg (indice de plasticidad) Trabajabilidad, compactabilidad, densidad y resistencia
Contenido de humedad Compactacion, resistencia, deformacioén e integridad
Densidad aparente Resistencia y durabilidad

Plasticidad, cohesidn, estabilidad dimensional, resistencia y

Composicion mineralégica durabilidad

Nota. Disefio BTC

Estos hallazgos destacan la importancia de considerar las caracteristicas

especificas del suelo en el disefio de BTC. La seleccion de suelos con propiedades
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adecuadas y el control de parametros como la distribucién granulométrica, los
limites de Atterberg, el contenido de humedad y la densidad aparente son
fundamentales para obtener bloques de tierra comprimidos de alta calidad y

desempeiio.

Es importante mencionar que el estudio de la influencia de las caracteristicas
del suelo en el disefio de BTC debe complementarse con ensayos de laboratorio y
pruebas de campo para validar los resultados y optimizar el proceso de fabricacion.
Ademas, la consideracion de otros factores, como las técnicas de estabilizacion y
el control de calidad durante la produccién, también son aspectos cruciales para

garantizar el éxito y la durabilidad de los BTC en la construccion sostenible.

Figura 17.

Influencia de las caracteristicas del suelo en las propiedades de los BTC.

ia de las car it del suelo en las i de los BTG
T

Distribucién granuiometrica  Limites do Atterberg  Contenido de humedad  Densidad aparenta  Composicion mineralogica

Nota. Influencia sobre BTC

4.8.VALIDACION DE LOS RESULTADOS MEDIANTE COMPARACION CON
ENSAYOS DE LABORATORIO

En esta seccion, se presenta la validacién de los resultados obtenidos
mediante Redes Neuronales Artificiales (RNA) para la clasificacion de suelos en el

disefio de blogues de tierra comprimidos (BTC). La validacion se realizé
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comparando los resultados de clasificacidn generados por las RNA con los ensayos

de laboratorio segun diferentes estandares.

Para llevar a cabo la validacion, se utilizaron los datos de las 20 muestras de
suelo presentadas en la Tabla 6, que incluyen informacién sobre pruebas de
campo, porcentajes de grava, arena, limo y arcilla, expansion del suelo y
clasificacion SUCS. Estas muestras fueron sometidas a ensayos de laboratorio
estandarizados, como el andlisis granulométrico (ASTM D422), los limites de

Atterberg (ASTM D4318) y la clasificaciéon SUCS (ASTM D2487).

Los resultados de clasificacion de suelos obtenidos mediante las RNA se
compararon con los resultados de los ensayos de laboratorio. Se encontr6 una
concordancia del 75% entre ambos métodos en la clasificacion SUCS. Aungue este
porcentaje es inferior al reportado en estudios previos que han demostrado altas
tasas de precision en la clasificacion de suelos utilizando RNA (Aydin et al., 2023),
es importante tener en cuenta las limitaciones del modelo actual y la necesidad de

mejoras adicionales.

Ademas, se evalué el desempefio de las RNA en el pronéstico de
propiedades del suelo relevantes para el disefio de BTC, como los parametros de
compactacion y la resistencia a la compresion no confinada. Sin embargo, el
coeficiente de determinacion (Cr) de O sugiere que la RNA no explica ninguna
inestabilidad en los datos de prueba, lo que podria indicar un sobreajuste del
modelo a los datos de entrenamiento o una falta de capacidad para capturar las
relaciones confusas entre las caracteristicas del suelo y las etiquetas de

clasificacion.
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Es importante destacar que la integracion de las RNA con algoritmos de
aprendizaje automatico ha demostrado mejoras reveladoras en la precision de la
clasificacion de suelos en cotejo con investigaciones anteriores (Guadalupe et al.,
2023). Esto sugiere que la combinacion de diferentes enfoques de inteligencia
artificial puede optimizar aun mas el proceso de clasificacion de suelos para el

disefo de BTC.

La Tabla 9 muestra los resultados de la validacién de la clasificacion de

suelos mediante RNA en comparacion con los ensayos de laboratorio.

Tabla 9.
Validacion de la clasificacion de suelos mediante RNA en comparacion con

ensayos de laboratorio.

Nesucs Koo CRITERIO de EVALUACION EN CAMPO. V/ALORACION owe MUESTRAS.
3 g CUALITATIVA- CUANTITATI
Equivalente oA
[ T 2345678 v [t0[n]i2[is][ialis[16]17][18]19]2
& Prueba de lavado de composicién - (Cémo huele, se ve y se siente la fiema?
etria
pescripcion |1OMe UN puiado de fierra y huela a lo orgdnico, Bl suelo no debe oler a rancio o podiido, Si el suelo huele a fiera
de Ia prueba |POra macetas o al suelo ufilizado en la agricultura, fiene sustancias orgdnicas, debe evitarse. Coloque sumano
con la fierra dentro de su palma bajo un goteo o chorro lento de agua.
- Bl suelo no se adhiere @ las manos y se observa parficulas de grava y arena de buen famafio SUELO GRAVOSO |
Criterto do b - Bl suelo es granular y es facil de lavar. SUELO ARENOSO ) M N X
evaluacion - El suelo se pega mucho y no se lava facimente de las manos - Suelo limoso SUELOLIMOSO 3 x| x M X N x| x| x
d - El suelo forma una pelicula delgada de colory sise masajea en palmas se pega mucho en laslineas de la man|  SUELO ARCILLOSO . % | x| x X | x x| x| x
Limite | ba de baston.
| 2|Liquido
Tome un puiiado de suelo y amase en agua hasta que el suelo alcance una masa homogenea. Rompa un frozo
. del famario de su 1/2 pulgar. Exfiéndalo en un baston con sus manos del famafio y diametro de un boligrafo
Descripcion ficie antiadherente | te humedecid la palma d Cuando al
e e raeha [s0bre una superiicie anfiadherente ligeramente humedecida o en la palma de su mano. Cuando alcance o se
supera el didmetro de la pluma, fome el gusano y observe la flexibilidad y la cohesién dejandolo colgar de la
mano mientras mueve la mano lentamente.
A~ Prueba del baston de 8n del suelo - ;Qué sucede cuando Ia fiena himeda se convierle en un basfon?
Criferio de |a) No puede acercarse al didmetro de la pluma - Gravemente GRAVA 1 X X X | x X
| | evaluacion |b) Se desmorona justo antes del didmetro de Ia pluma - Arenoso ARENA 0 x| x X X | x X | x
|c) Se despliega mds pequefio que la pluma - Limoso o arcilloso. LUMO/ARCILLA -1 X | x X | x X | x X
B - Piasficidad y cohesién del suelo - Plasficidad y cohesién del suelo
[ criterio de a] No se pudo hacer & gusano del suelo GRAVA WO PLASTICA 7 X
|| evaluacion [b) E gusano del suelo fiene poca o ninguna flexibiidad y se rompe répidamente ARENA LIMOSA - 1/2 0 X[ x [ x[x X[ x| x X X[ x X | x X | x
[c) £l gusano del suelo es flexible y se adhiere incluso mieniras se mueve y se balancea leniamente LIMO ] ARCILLA PLASTICA| 1 X x| x X X
= [Prueba de Penetracion
Descripcion (Tome una porcion de suelo que ha sido pr he y amasado constantemente, Haga una bola
de la prueba |con un didmetro de 2 pulgadas (50 mm) y cpuncﬂe con un cuchillo
c i6n del suelo Prueba de adherencia - ;Qué sucede cuando apunalas Ia bola de fiera con un cuchilio?
| | criterio de [a) Poco o nada de material se adhiere o\ cuchﬂlo Gravely / Sandy GRAVA ARENOSA 1 X X | x X | x
[ | evaluacion [b) Pequeria canfidad de material se adhiere al cuchilo Sandy / Clay ARENA/LIMO ARCILLOSA | 0 X | X [ x [ x| x]x X x [ x| x X x X x| x
[c) se adhiere mucho material a la cuchila Arciloso ARCILLA ]
= Prueba de Corte y de brillo
R Rehacer o bolilla de suelo del ensayo anterior. Cortar con una cuchilla la bolilla porla mitad. Y observe la
Descripcion ficie plana de I ion | la pelota de un lado a ofro a la luz obs do el brillo de I
de Ia prueba [suPerficie plana de la seccion fransversal y mueva la pelota de unlado a ofro a la luz observando el brillo de la
luz en su superficie de corle.
4C8mo se ve la seccién ransversal de Ia bola e fiera corlada? _ Compara Limo vs Arcilla
| | criterio de |a] La superficie es opaca y no brila a la luz - Limo [IYe) 1 X | x X | x [ x
| | evaluacion |b) Partes de la superficie son brilantes - Algo de arcila PRESENCIAL DE LIMO. ) X | x [ x| x| x]|x X | x X X | X X | x
[c) Toda I superficie es muy brilante - Muy arciloso MUY ARCILLOSO H] X X
LIMITE
Prueba de Tubo de ensayo.
IPlASTlCO
. Tome una fofografia de cerca del frasco. Asegurese de que varias muesiras estén efiquetadas corectamente.
Descripcion
de Ia prueba |Eslime el porcentaje aproximado de grava, arena, limo y arcilla. - Los Porcentages deferminaran el fipo de
suelo, la mayor incidencia de un fipo de suelo en especial y caso
I Cudi es el porcentaje de arena en la muestra?
| citerio e o] Porcentaje de grava %
I b) Porcentae de arena % 4|3 4 | 64 | 60 | 40 | 63 | 55 | 53 | 60| 84| 69|73 59 |70 70| 45|71 | &7
- | Porcentaje de imo % 88 | 74 |78 | 73 | 14|21 [33 |21 [20[ 2323 ] 16 15 [ 15 [ 16 [ 45 [ 16 [ 33
d| Porcentaie de arcila % 8 [ 23 2223 |22 [ 19 |27 | 1623 24|17 3127 26 15141018
CLASIFIC
ACION  [Prueba de farro
DE SUELO
Encuentra un frasco fransparente de fondo plano. Use un marcador permanente de cinta adhesiva o un
marcador permanente para marcar una linea de relleno a la mitad del camino desde el fondo del frasco.
Agregue fierra seca para llenar la linea
| Lenaelresto del frasco con agua dejando 1 pulgada (25 mm) de espacio enla parte superior.
pescripeion | agit te hast a i te lef t dlick ]
e la prosba | Adite vigorosamente hasta que la fierra esté completamente suspendida en el agua
Espere 5 minutos y agite nuevamente.
Deje que se instale durante la noche.
No molestar el frasco
Mida cuanto se ha elevado el suelo asentado por encima de la linea de llenado
— Cuéinlo sobre la imea de llenado se elevé el suelo aseniado? __B.- Expansién del suelo
a] £l suelo no se expandid sobre Ia linea - No expansivo ARENGSO 1 X XX X | X | x| X X | X XX
[ crterio de b] £l suelo se expandid (3 mm) sobre la linea - expansivo UMOSO 2 XX [ X [ x| x X X X X
[ evaluacion ) £l suelo se expandié (6 mm) sobre la linea - Expansivo MO / ARCILLOSO 3
I d ] Suelo expandido (12 mm) o més sobre I 1nea - Muy expansivo ARCILLOSO <
ST el suelo es expansivo, no es bueno para hacer bloques de flera comprMidos. Tome Una muesiia de una nueva area.

Nota. Clasificacion RNA
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En conclusion, aunque la RNA seleccionada alcanzé una concordancia del
75% con los ensayos de laboratorio en la clasificacion SUCS de las muestras de
suelo, los resultados proponen que el modelo puede requerir mejoras adicionales.
Esto podria implicar ajustar aun mas la arquitectura, aumentar el volumen del
conjunto de datos, explorar técnicas de regularizacién para evitar el sobreajuste o
considerar otras métricas de evaluacion. Ademas, es importante tener en cuenta
las limitaciones de la prueba de chi-cuadrado cuando se tienen conteos bajos en
algunas categorias. A pesar de estas consideraciones, los resultados obtenidos son
prometedores y sientan las bases para futuros estudios en la aplicacion de RNA

para la clasificacion de suelos en el disefio de BTC.

Figura 18.
Comparacion de la clasificacién de suelos mediante RNA y ensayos de
laboratorio.
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CONCLUSIONES

PRIMERA: En esta investigacion, se logro cuantificar las variables criticas que
intervienen en el proceso de clasificacion de suelos para la fabricacion de bloques
de tierra comprimidos (BTCs). Las variables consideradas incluyeron porcentajes
de grava, arena, limo y arcilla, asi como la expansion del suelo y la clasificacion
SUCS. Estas variables fueron medidas siguiendo los estandares ASTM D4318 y
ASTM D2487, proporcionando una base solida para la caracterizacion de suelos en
la ciudad de Juliaca.

SEGUNDA: La inclusién de informacion detallada sobre las pruebas de campo
cualitativas y cuantitativas, como la prueba de lavado de composicién, la prueba
del bastén de composicién del suelo, la plasticidad y cohesiéon del suelo, la
composicion del suelo mediante prueba de adherencia, y la prueba de corte y brillo,
son comparables y correlacionadas con ensayos normalizados lo que denoto la
capacidad de las RNA para capturar las relaciones complejas entre las variables y
outputs.

TERCERA: Se desarrollé y ajustdé una arquitectura de RNA adecuada para la
clasificacion de suelos utilizados en BTCs. La arquitectura final incluyo tres capas
ocultas con 64, 128 y 64 neuronas, respectivamente. Esta configuracion se optimizo
mediante el ajuste de hiperparametros como el numero de épocas de
entrenamiento y la tasa de aprendizaje (0.0001). A pesar de las limitaciones
inherentes en la seleccion y configuracion del modelo, se logré una arquitectura
gue mostré un rendimiento prometedor en la clasificaciéon de suelos, con una
precision del 75% en los datos de prueba.

CUARTA: La validacion de los resultados obtenidos mediante RNA se realizo

comparando los valores pronosticados con los ensayos de laboratorio y de campo.
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Se utilizé un conjunto de 20 muestras de suelo, y los resultados de clasificacion de
suelos obtenidos mediante RNA mostraron una concordancia del 75% con los
ensayos de laboratorio estandarizados, como el andlisis granulométrico (ASTM
D422), los limites de Atterberg (ASTM D4318) y la clasificacion SUCS (ASTM
D2487). Lo que denota una tendencia hacia la eficiencia de identificacion, lo que
podra mejorarse con estudios posteriores e implementacion de parametros propios
de la region.

QUINTA: Finalmente, se midio el margen de error y la aproximacion lograda con
la aplicacion de RNA al proceso de clasificacion de suelos. La RNA seleccionada
alcanzé una concordancia del 75% con los ensayos de laboratorio en la
clasificacion SUCS de las muestras de suelo. Sin embargo, el coeficiente de
determinacién de variabilidad (Cr) de O sugiere que la RNA no explica ninguna
variabilidad en los datos de prueba, lo que podria indicar un sobreajuste del modelo
a los datos de entrenamiento o una falta de capacidad para capturar las relaciones
complejas entre las caracteristicas del suelo y las etiquetas de clasificacion.
Ademas, se obtuvieron un error cuadratico medio (MSE) de 0.7500 y una raiz del
error cuadratico medio (RMSE) de 0.8660, lo que sugiere un ajuste moderado de la
RNA a los datos de prueba, pero con cierto nivel de error en las predicciones. Para
mejorar el rendimiento del modelo, se identificaron varias estrategias, como
explorar diferentes arquitecturas de RNA, probar otros algoritmos de entrenamiento
y técnicas de regularizacién, y considerar la incorporacion de caracteristicas

adicionales del suelo relevantes para el disefio de BTCs.
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RECOMENDACIONES

PRIMERA: Para mejorar la cuantificacion de las variables criticas en el proceso
de clasificacion de suelos para la fabricacion de BTCs, se recomienda ampliar el
rango caracteres de muestras, incluyendo una mayor diversidad de suelos de
diferentes regiones geograficas para aumentar la representatividad de los
datos.para mejorar la generalizacion de las RNA y su precision en diferentes
contextos. Ademas, se recomienda incorporar nuevas variables en el area de
composicién mineralégica y el contenido de materia organica, que pueden influir
significativamente en las propiedades del suelo y, por ende, en la calidad de los
BTCs. Segun Kagonbé et al. (2022), la inclusién de estas variables puede mejorar
probabilisticamente la precision de clasificacion en un 10-15%.

SEGUNDA: Para fortalecer la base de datos historica de caracterizacion de suelos,
se sugiere seguir los siguientes pasos. En primer lugar, es importante asegurarse
de que todos los datos recopilados cumplan estrictamente con las normativas
ASTM, como ASTM D4318 y ASTM D2487, para mantener la consistencia y calidad
de la informacién. En este estudio, se siguieron estos estandares para las 20
muestras, pero es fundamental mantener esta practica para cualquier dato adicional
gue se incorpore, la inclusién de estos datos puede aumentar la precision de
clasificacion en un 5-10%. Estos datos adicionales pueden proporcionar una vision
mas completa y precisa de las caracteristicas de los suelos y mejorar la capacidad
de clasificacion de las redes neuronales u otros modelos utilizados en el proceso.
Al fortalecer la base de datos histérica de caracterizacion de suelos a través de la
estandarizacion de datos y la incorporacién de informacién adicional, se puede
mejorar la calidad y confiabilidad de los resultados obtenidos en el proceso de

clasificacion de suelos para la fabricacién de BTCs.
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TERCERA: Para optimizar la arquitectura de la red neuronal utilizada en el
estudio, se recomienda explorar diferentes configuraciones de capas y neuronas,
asi como algoritmos de entrenamiento, con el fin de encontrar la combinacion que
ofrezca el mejor rendimiento. Aunque en el estudio se utilizé una arquitectura de
tres capas ocultas con 64, 128 y 64 neuronas, logrando un rendimiento del 75% en
los datos de prueba, se sugiere explorar arquitecturas mas profundas o anchas,
con 4-5 capas ocultas y hasta 256 neuronas por capa, con el potencial de mejorar
el rendimiento en un 5- 10%. Ademas, se recomienda implementar técnicas de
regularizacibn como dropout y batch normalization para evitar el sobreajuste y
mejorar la generalizaciéon del modelo, lo cual podria reducir el error cuadratico
medio (MSE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE) en un 10-20%, a pesar
de no haber sido aplicadas en el estudio mencionado.

CUARTA: Se recomienda ampliar el proceso de exploracién de suelos de tal
forma se pueda ingresar informacion cualitativa y cuantitativa a la RNA con mayor
variabilidad, lo cual robusteceria los IMPUTS de alimentacion de la RNA, o quiza
llegar a definir dentro de los imputs, imagenes que faciliten la identificacion a nivel
DEEP LEARNING, que daria mayor capacidad de identificacién a la RNA.
QUINTA: Para reducir el margen de error y mejorar la aproximacion lograda con
la aplicacion de redes neuronales artificiales (RNA), se sugiere seguir dos
enfoques. En primer lugar, realizar analisis de sensibilidad de los parametros de las
RNA para identificar las variables que tienen un mayor impacto en los resultados
de clasificacion. En el estudio mencionado, se encontro que el contenido de arcilla,
el indice de plasticidad y la densidad aparente son parametros criticos. Se
recomienda realizar un analisis mas exhaustivo, variando sistematicamente cada

parametro en un rango del 10-20% y evaluar su efecto en la precision del modelo.
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En segundo lugar, se debe continuar iterando y refinando el modelo, incorporando
nuevas técnicas de aprendizaje automatico y ajustando los parametros en cada
iteracion. En el estudio mencionado, se realiz6 una Unica iteracion, pero se sugiere
realizar al menos 3-5 iteraciones adicionales, ajustando la arquitectura, los
hiperparametros y las técnicas de regularizacion en cada iteracion, hasta alcanzar
un rendimiento Optimo y estable. Al aplicar estos enfoques, se puede reducir el
margen de error y mejorar la aproximacion lograda con las RNA en el proceso de

clasificacion de suelos.
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ANEXO 01

Ensayos de Propiedades mecanicas del Suelo Natural

OFICINA DE |NVEST|GAC|GN http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




$« 2 | VICERRECTORADO DE
OE A&k | INVESTIGACION

“OFICING DE INVESTIGACIDMN "

CEVIECNIA, FPAVINIENIUOD ¥ CUNO I RULULIVIN

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - T:ECNOLOGfA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
rrocrResiva  : CALICATA 01
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. 1 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 28/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Pesc % Retenido| % Retenido| % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA

ASTM mm Retenido Parcial | Acumuiade Pasa caciones
3 75.600 Peso iniciai © 2489  Grs
21/2" 63.000 160,00 Peso fraccién  : 471 Grs
2 50.000 0.00 0.00 0.00 | 100.0 Grava : 3608 %
11/2" 37.560 0.00 0.00 0.00 109.00 " Arena L4411 %
1" 25.000 30.00 121 | 12 98.79 /A Fino © 1980 %
3/4" 19.000 61.00 2.45 (366 96.34 ~ | YW ratural . B8.68 %
Uz 12508 | 170.00 6.83 | ;1049 | 89.51 A& | B
38" 9.500 212.00 852 | 1901 | 8099 L | ' LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 425.00 17.08__4 © 36.09 %% €3.91 w LI ;3389 %
No.10 2,000 131.00 1778 ;| 5387 | 4643 | 4 LES L2767 %
No.20 0.840 75.00 10.18; 6405 [U3695 o 7 | wp . 621 %
N0.40 0425 | 3200 4.34 6830 | W1 o1 MRRNRRRNIT
No.100 0.150 56.00 7880 | 7599 | . 4aWa A " CLASIFICACION
No.200 0.075 31.00 421 80.20 ) ’ sucs__ _ : SC-SM
<N0.200 146.00 M | %00 | il AASHTO
: _‘_\-—-'—
, EPRESENTACION GRAFICA
TAMANO DE LAS MALLAS U.S. STANDARD
200,100 80 €0 50 40 30 20 16 1200 5 4 4T 2 e 1z 2 3
- T ——F | I —r— 100.00
1 | Sisi I _/
- +—1 7 90.00
80.00
; b a 2
7000 w
o
=
r 60.00 B
<
i 7 50.00 D)
r— 4000 &
o — i — -
— 3000 3
. | 2000 &
i 10.00
!
r TE r o - - 0.00
g 55 5883233828 g8ufgegzgz gl
TAMANO DEL GRANQ EN mm UUNO EIRL.
wn;f?mﬁa?ﬁ{wﬁc il Consubaria y Gonstruccion

JR. TIAHU

. i

OFICINA DE |NVEST|GAC|GN http://repositorio. uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor



VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICINA DE 1M ACIDM

VEVIEULNIA; FAVINIENIUVD T LUNIOIRULLIUN

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO © TRABACJC DE INVESTIGACION PARA
iDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 01
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. - 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 28/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 34 4 24 14 |4 |
02 TARRC  No. 35 39 a0 Af 26T 27T
03. SUELO HUMEDQ * TARRQ g 3825 1| 34.62 3671 | 30.92 30.82
04. SUELO SECO * TARRO g 3174 . 2868 2992 | | 25.24 25.03
05. PESO DEL AGUA g | 651 | . 5654 679 | 568 5.79
06. PESO DEL TARRO g 1146 | 1144 A1z N 439 443
07. PESO DEL SUELO SECO 9 '20.28 Wiz.24 | 4850 - " 2085 20.60
08. HUMEDAD %AME 3210 e S S (Y 28.11
7 > W
£ l i ‘ 3
L.L= 33.89 % L.P= % WP= 6.21 %
GRAFICO DE LIM’ITE‘,LI"‘QUIDO
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37.00 e : : T
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VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICING DE INVESTIGACIDMN "

VEUVIEUNIA, FAVINIENIUD Y CUNY I RUUCIUN

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA.

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
procresiva  : CALICATA 02
MUESTRA  : TERRENOQO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND.  : 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA 1 28/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso l % Retenido| % Retenido| % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcia! Aczumulado Pasa caciones
3" 75.00G ' Peso inicia; . 3244  Grs
212" €3.000 100.00 Peso fraccion . 526 Grs
2" 50.000 0.CC 0.00 0.00 100.00 Grava i 30.34 %
1.1/2" 37.500 0.00 0.00 0.00 100.00 % Arena : 4583 %
1" 25.000 23.00 0.71 071 99.29 Al Fino . 2383 %
304" 19.000 120.00 3.70 441 95.59 | "W natural 11,34 %
12" 12,500 233.00 7.18 /1159 . 8s.41 / [
TR L™ 2 i
ag" 9.500 177.00 | 546 |,/ 117.05 82.95 ; " LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 431.00 1329 4 - 30.34 Y| e966 ' i L. . 3528 %
No.10 2.000 102.00 1351 .} 4385 |} | 56.15 LR . . 2692 %
No.20 0,840 67.00 8.87 5272 | 4728 4 7 | p T © 836 %
No.40 0.425 40.00 5300 sa._oz 141.98. e il
No.100 0.150 93.00 I GLASIFICACION
No.200 0.075 44.00 sucs' ;. 8C
<No.200 180.00 AASHTD.
1 i
Tt
. EPRESENTACIONGRAFICA
TAMANO DE LAS MALLAS U 3- STANDARD
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MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO © TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELQOS
PROGRESIVA : CALICATA 02
MUESTRA © TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE:  iNG. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. - 0.00-1.50m (M-1) FECHA : 28/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 35 & 25 | 15
02 TARRO  No 4y a2 43 47 % 28T 297
3. SUELO HUMEDO * TARRO g 3957 4. 3528 3736 4 ] 3148 3125
04. SUELGSECO * TARRO g 3281 [ 29.00 30.25 . U[. 2567 25.62
05. PESO DEL AGUA g .00 T 6.28 7,410 1 579 5.63
06. PESO DEL TARRD a | /1142 .42 1146 . 4.42 4.45
07. PESO DEL SUELC SECO g |, 21.08 1768 AA8T9. o 21 25 2117
08. HUMEDAD 3% W33 21 3972 M7 84 0| Vs 26.59
L.L= 35.28 4| Alp= % UP= 836 %

GRAFICO DE LIMITE LIQUIDO
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VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICING DE INVESTIGACIDMN "

VEVIEUNIA, PAVINMIENI1US Y COUNSTRUCCION

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
procresiva  : CALICATA 03
MUESTRA : TERRENQ OE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND,  : 0.00- 1.50 m {M-1} FECHA : 28/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenido | % Retenido! % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial | Acumuiado Pasa caciones
3" 75.000 Peso inicial . 2911 Grs
212" 63.0C0 100.00 Peso fraccion . 766 Grs
2" 50.C00 0.00 0.00 0.00 160.00 Grava . 16.87 %
1420 | 37500 0.00 000 | 0280 | 10000 | ¢ Arena . 5437 %
1" 25000 0.00 0.00 Q.00 100.00 A} Fino . 2876 %
304" 19.000 28 00 0.96 0eE 99.04 | "W naturai . 570 w
1/2" 12.500 169.00 581 ;6770 o303 Y . [
38" 9.500 85.00 292 |/ 7'ge69 ' | 90031 AN * LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 209.00 7.18 | 16.87 W 8313 y L C 3611 %
No.10 2.000 95.00 1031 [} 27.18 72,82 LP,_ . 2485 %
No.20 0.840 100.00 1085, ' 38.03 |\ 81.87 [i 0 . L., "“ S 1126 %
No.40 0.425 55.00 597 | 4400 % 86.00.-4 "
T T _~ i 3
No.100 0.150 144.00 15@; 59.63 .o ; 5 \ ‘QLASIFICACION
N0.200 0.075 167.00 1161 71,24 sucs’ . . 8SC
<N0.200 265.00 A% | oo .y AASHTO .
i 2 : \‘ ;
s
AMZEPRESENTACION GRAFICA
ANO DE LAS MALLAS'U, S STANDARD :
2lJlJ mﬁ 80 B0 50 40 30 20 18 12‘}9 8 "i ﬁ4" 3{8" 12T 34 1t 1120 20 3
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VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV 43 | INVESTIGACION

TS UEVIEUNIA; FAVINIENITUD Y CUNY I KUCCION

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO © TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
iDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 03
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: !ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. © 0.00-1.50 m (M-1) FECHA : 28/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

- ——DESERIPCION ———————1mwWiTEHiQuibo —— “CIMITE PLASTICO | —
01. No.DE GOLPES 36 & 28 16 !

02, TARRO No. 4547 4 46 7 #E 307 317

03. SUELO HUMEDO * TARRO g 4126 . 3671 3852 | 3526 32.68

04. SUELO SECO * TARRO g 33k2 [ 30.12 31.087 Tl 2918 27.05

05. PESO DEL AGUA g 764 | 659 7.50. $ 610 5.63

06. PESO DEL TARRO g | 447 .45 A4 448 451

07. PESO DEL SUELO SECO g | 2215 18:67 L9554 - 1 2468 22.54

08 HUMEDAD % 17 34.49 3830 < R 24.98

LL= % IlP.= 1126 %
T

_(GRAFICO DE LIMITE LIQUIDO

40.00 —*Th—(; I. — h — 00—
39.00 \
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2 SSEeres ===
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VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICINA DE INVESTIGACICMN "

VEVIEULNIA; FAVIMENIUS Y CONSTRUCCION

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTC : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS

procresiva  : CALICATA 04
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE

PROFUND.  : 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA 1 28/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenido | % Retenido| % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial | Acumulado Pasa | caciones
I

3" 75.000 | Peso inicial . 3474 Grs
212" 63.000 100.00 | Peso ‘raccién __ - 734___Grs

2 50.000 0.00 0.00 0.C0 100.00 Grava c 1212 %
1 12" 37.500 000 | 000 080 | 10000 | - Arena . 5171 %

1" 25.000 0.00 0.00 Qm‘) 109.00 | } . Fino L3617 %
314" 19.000 0.00 0.00 foo” | 10000 | | YW natural © 1287 %
1/2" 12.500 43.00 124 /.24 '\’ 98.76 | A |

s 9.500 62.00 1.78 ,f’ 302 | 9698 A~ \_LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 316.00 910 4J- 1212 |* 8788 L= L3904 %
No.19 2.000 136,00 16.28 4 |- 28.40 | 7160 - LRSE i 2351 %
No.20 0.84C 60.00 718/ 35.58 |"TWG4.42 |ESE e fiyin NI : 1553 %
No.40 0425 28.00 3.3§ 38.93 | {84074 ol SR,
No.100 |  0.150 143.00 | 1742, 56.05 | SSh5 _CLASIFICACION
No.200 0.075 6500 | 748 6393 | oy | sucs” . . SC
<N0.200 30200 | #8w | #4000 — £ | AasHTG

R —

- PEPRESENTACION GRAFICA
TAUIANO DE LAS MALLAS U.S. STANDARD

Wu 80 80 50 40 30 20 18 E‘D 8 4:,1_14-;@" W2t A e 2 3
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0.25

0,297

476

6.35

508 [—

! D.42
0.5
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VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICING DE INVESTIGACIDMN "

VEVIEULNIA; FAVINIENIUDS Y CUONSIRUCCION

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO © TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 04
MUESTRA - TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE:  ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. o 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA ; 28103121

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

—DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO | " LIMITE PLASTICO

01. No.DE GOLPES 35 & 24 15 e

02. TARRO  No. 484 % a9 50 s 32T 33T
03. SUELO HUMELO * TARRO g 4402 % 3808 3982 Ul 3661 35.17
04. SUELO SECO * TARRQ g 3594 | 31.14 3147 1 3044 29.36
05. PESO DEL AGUA g 87s [\ .7.84 8.35, 1 sa7 5 81
06. PESO DEL TARRO g | /1144 142 1143 4,42 4,43
07. PESO DEL SUELO SECO g | 2380 1972 42004 26,02 24.93
08. HUMEDAD % b 3689 F6ite T e | s 7 23.31

LL= % (P= 1553 %
_GRAFICO DE LIMITE LIQUIDO
44.00 p — Or— e - y T—o— > ———
43.00 . '
42.00 \k
) ‘ ’i\ sl
é 41.00
= \
2 a000 n Y =
ld.l 39.00 \
; 38.00
i
a \
36.00 .
45 00 ‘L_.)__.;__J, | L
100

10 15 20 25 30 a5 40 45 50 0
NUMERO DE GOLPES r ) IWTRL.

2 | Gonstruccion
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VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV INVESTIGACION

“OFICING DE INVESTIGACIDMN "

VEVIEUNIA; PAVINIENIUYD ¥ CUNS I RUCCION

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABA.C DE INVESTIGACICN PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
procresva  : CALICATA 05
MUESTRA : TERRENQO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. : 0.00- 4.50 m (M-1) FECHA 1 28/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO

(ASTM D-422)
Tamices Abertura Peso % Retenido | % Retenida| % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulado Pasa caciones
3" 75.000 : Peso inicial . 4041 Grs
21/2" 63.000 100.00 Peso fraccién . 851 Grs
2" 50.000 0.00 0.00 0.00 100.00 Grava . 3388 %
1.1/2" 37.500 0.00 0.00 0.00 100.00 } Arena . 5198 %
1 25.000 27.00 0.67 o687 99.33 <} Fino C 1414 %
3/4" 15,000 125.00 309 | 3% 95.24 o | wnatural . 84 %
172" 12,500 227.00 562 |/ 9.3% 90.62 Fa
T~ T Cy 3
3/8" 9,500 299.00 740 - 1678 83.22 F 4 i - LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 691.00 1710 7} 33.88 .  66.12 A L. : 2017 %
No.10 2.000 279.00 21,68 55.56 _j d4.44 | LB . 2682 %
No.20 0.840 185.00 15.18 70.71 8 2020 AT | iR : 235 %
No.40 0.425 80.00 688 | 7693 | 23070 1" L
No.100 0.150 81.00 129 J4578 ’ . CLASIFICACION
No.200 0.075 34.00 4414 d SUGS . . SM
<No.200 182.00 i AASHTO
a
7 REPRESENTACION GRAFICA |
TAMANO DE LAS MALLAS U.8: STANDARD
200 100 BO 30 5C 40 30 20 169210 8 PR TTe VT - VO LR R T A
i S R SRR LT r/g;o-—o—o I 100.00
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| 4 80.00
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VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICING DE INVESTIGACICMN "

VEVIEUNIA; FAVINIENIUD ¥ GUNY I KUUUIUN

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - IECNOLOG/A DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 05
MUESTRA . TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. ; 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 28/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 35 g 24 15 &
02. TARRQ  No. 514 52 5 4% 347 35T
03. SUELO HUMEDC * TARRO g 4472 | 4002 4271 40 % 37.26 38.25
04, SUELO SECO * TARRO g 3745 |1 3362 35.279 T 3031 31.12
05. PESO DEL AGUA g 727 |\ -6.40 7,49 4 695 7.13
06. PESO DEL TARRO g | 4&har a6 | sids | 4.46 4.47
07. PESC DEL SUELO SECO g )i 2598 22:16 (2374 . |W2585 26.65
08. HUMEDAD % 1BV 27 98 28i88_o| #9155 W | Wze.89 26.75
i i ( A
L.L= 2817 “%| LP= % LP= 235 %

33.00

-
Y

30.00

il e e Ry S ————

29.00 5 \
\
28.00 <

PORCENTAJE DE HUMEDAD®

L\
26.00 h— b L B N S L |
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NUMERO DE GOLPES ] EIRL
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VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICING DE INVESTIGACILM "

VEVIEUNIA, FAVINIENIUVD T VUNID I KUUUIUN

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICAC!ON DE SUELOS
procresiva  : CALICATA 06
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE t ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND.  : 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA 1 28/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenida| % Retenido|; % Que Especifi- | DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulado Pasa caciones
3" 75.000 Peso inicial © 3481 Grs
21/2" 63.00C 100.00 Peso fraccion © 739 Grs
2 50.000 0.00 0.00 0.0 100.00 Grava L4625 %
11/2" 37.500 0.00 0.00 0.00 100.00 ' Arena . 4393 %
1" 25.000 153.00 440 44D 95.60 | Fino . 982 %
344" 19000 | 243.00 698 4138 | sse2 ] W natural . 954 =%
12" 12.500 415.00 1192 | £23300 | 76.70 y AR Y
38" 9.500 252.00 724 |/ ‘30541 | 69.46 A '_LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 547.00 15.71 4825 |1 5375 . Li . . 2625 %
No.10 2,000 228.00 16.58 /| 6283 43747 A LB . NP %
No.26 0.840 159.00 11.56 7439 1 2581 |0 7 ] o p@RT . NP %
No.40 0,425 77.00 560 | 7989 |° :-om,:_ "y e
No.190 0.150 161.00 745 | 8734 | \M@as ___ CLASIFICACION
No.200 0.075 39.00 284 | 9018 P sucs . . SM
<No.200 135.00 b | 000 AASHTE
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PROYECTO TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 06
MUESTRA . TERRENOQO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. : 0.00-1.50m (M-1) FECHA : 28/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO

01. No.DE GOLPES 348 25 16 B
02. TARRO  No. 547 % 55 56 4|
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 46025 4256 45810 | 1)
04. SUELO SECO * TARRO g | A4po1 V. 36.03 sdr” |
05. PESO DEL AGUA g | {691 1. 653 770 3 NP
06. PESO DEL TARRO g |£1145 [Ui114a | 742 W
07. PESO DEL SUELO SECO g 4 2856 | 2450 |4 2669 | %%
08. HUMEDAD 0/9'1*’ 2419 426 56 #2885 ol |

L.L.= 26.25 % L.P.= % LP.= NP %

7 —_—
s
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PROYECTO | TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
!DENTIFICACION DE SUELOS
prosrEsiva @ CALICATA 07
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND.  : 0.00- 1,50 m (M-1) FECHA 1 29/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenido} % Reteride| % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial | Acumuladc Pasa cacicnes
3" i 75.000 Peso inicia! . 2187 Grs
212" | 63.000 100.00 Peso fraccion 410 Grs
2" 50.000 0.00 0.00 0.00 100.00 Grava © 4158 %
112" 37.500 0.00 0.00 0.00 100.00 4 Arena L4487 %
1" 25.000 32.00 1.46 145 98.54 b Fine . 1354 %
314" 19.000 19.00 0.86 233 97.68 ] "W natural . 12,65 %
1/2" 12,500 102.00 4.64 i 696, | 9304 F AR
/8" 9.500 142.00 646 |/ 1342 86.58 b *_LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4,750 619.00 2817 | 4159 ‘| 5841 F LT . 2839 %
No.10 2.000 163.00 2322 /| 6481 | 3519 F i LP, L2733 %
No.20 0.840 62.00 883 L 7364 |V 2636 |27 | e 106 %
No.40 0.425 25.00 3.56 77.20 | Y 2280 @t R
No.100 0.150 43.00 __CLASIFICACION
No.200 0.075 22.00 sucs® . . SM
<No.200 95.00 AASHTO
:'b.-u
. SENTACION GRAFICA
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PROYECTO - TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 07
MUESTRA  TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 29/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 36 25 16 A
02. TARRO  No. 5409 55 56 AF % 36T 37T
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 4562 . 1162 4472 /1 % 39.25 40.21
04. SUELO SECO * TARRO g 3851 [T 3492 36.94 - . 3186 32.46
05. PESO DEL AGUA g 711 L 6.70 7.810 B EED 7.75
06. PESO DEL TARRO g | /Has 111.49 1152 .4.51 4.42
07. PESO DEL SUELO SECO g | 2706 2343 2539 | fﬁzz.:ﬁ 28.04
08. HUMEDAD % 2627 28 MG | W02 27.64
‘ V i
P e
LL= 28.39 M| LP.= % WP= 106 %
- Mo

GRAFICO DE LIMITE LIQUIDO
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MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGAGION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS

rrocresva : CALICATA 08

MUESTRA  : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE

PROFUND.  : 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA 1 20/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO

(ASTM D-422)
Tamices Abertura Peso % Retenido| % Retenido| % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenidc Parcial | Acumulade Pasa cacicnes
3" 75.000 ' Peso inicial . 2767  Grs
21/2" 63.000 100.00 Peso fraccion : 405 Grs
2" 50.000 0.09 0.00 0.00 100.00 Grava © 3022 %
1302 37.500 0.00 0.00 0.9¢ 100.00 4 Arena . 6099 %
1" 25.000 21.00 0.76 076 99.24 - Fino : 878 %
34" 19,000 79.00 2.86 362 96.38 S W naturai . 575 9
172" 12.500 112.00 4.05 767 L 9233 A
38" 9.500 108.00 3.90 S511.57 88.43 " " UMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 516.00 18.65 | 13022 ' 697 ; L[S : 2723 %
No.10 2.000 171.00 2946 .| 5988 4032 | £ - w, . NP %
No.20 0.840 109.00 1878 | 7846 | 2154 |2 = P . NP %
No.40 0.425 40.60 689 | 8535 T 1465 . ] il
No.1G0 0.150 26.00 4.48 8983 | .7 i ___GLASIFICACION
No 200 0.075 8.00 148 91.21 i sucs' . . SM
<N0.200 51.00 éve’ | %o > AASHTE
A EPRESENTACION_ RAFICA
TAMANO DE LAS MALLAS:‘U.Q* STANDARD
P ,
200 /10080 60 50 40 30 20 16 1210 6 L T R
e — —F-— l < “ e R S £ _I.___ o I 3 R i ’_OV_T 100.00
v — e T 000
Sau ' I i
= ’ + 80.00
b 9|8 /] | 8
7000 w
/ o
. 1 7 ! 60.00 E
/ | 50.00 %
' E 40.00 2
17 =
7 3000 F
: : 2000
i | i f
{ et | [ 10.00
| I L] ! [
TAMANO DEL GRANO EN mm T "JNO EIRL.
lr\]"(JHTW{fl? o7 e EEI\ISU"(M.E y Construccion

~ JR. TIAHUANACO H 17

OFICINA DE |NVEST|GAC|GN http://repositorio. uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor



VICERRECTORADO DE

TESIS UANCY ; | INVESTIGAGION

“OFICINA DE INVESTIGACIDM "

el WEWIlEWINIMAy FAVINIENIVY T VUNYD I KUUUVIUN

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA

PROYECTO . TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 0B
MUESTRA . TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. o 0.00-1.50 m {M-1) FECHA : 29/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 35 A 24 15 -
02. TARRO  No R 59 4F%
03. SUELO HUMEDO * TARRO a 4321 T 3326 132 4] &
04. SUELO SECO * TARRO g 3682 [, 3241 3448 7| O NP
05. PESO DEL AGUA g 639 1 585 6,85 3
06. PESO DEL TARRO g | fha2 | @4 1147
07. PESO DEL SUELO SECO g | 2540 2099 | /22099 LN
08. HUMEDAD % 0 2516 Jrn7 __iewgoga I
~ =
L.L= 27.23 &% | Lp= AR P= NP %
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MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJC DE INVESTIGACION PARA
!DENTIFICACION DE SUELOS
procresiva @ CALICATA 09
MUESTRA  : TERRENOQ DE FUNDACION SOLICITANTE ¢ ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND.  : 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 29/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenido | % Retenido| % Que Especifi- | DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulade Pasa caciones
3" 75.0C0 Peso inicia! ;3002 Grs
212" 63.000 100.00 Peso fraccion . 432 Grs
2" 50.000 0.00 0.00 0.00 10C.00 Grava L1926 %
11/2" 37.500 0.00 0.00 060 100.00 i Arena . 2672 %
1" 25.060 0.00 0.00 2.00 100.00 ‘}. Fino . 5402 %
314" 19.060 106.00 353 13.58 96.47 W natural :10.23 %
1/2" 12.500 65.00 2.17 45708, | 0430 y AR
3/8" 9.500 75.00 250 | 1/820 % 9180 - ‘_LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 332.00 11.06 4 19.26 " |- 8074 i L L4407 %
No.10 2.000 29.00 542 AF 2488 W 7532 | 2 LR . 2867 %
No.20 0.840 2200 ;| 411, 2879 7121 LAY L . 1540 %
No.40 0.425 1700 | 31l [ 3197 [\ sso03_ g anilll
No.100 0.150 50.00 9.34 41.31 5 ___ELASIFICACION
No.200 0.075 25.00 4867 4598 sucs . . ML
<No.200 289.00 8401 | .7i000 AASHTD :
#ZEPRESENTACION{ RAFICA
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S MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE

MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA

PROYECTO o TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA CALICATA Y
MUESTRA © TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: iNG. RUBEN = SOSA AQUISE
PROFUND., o 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA H 29/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 35 4 24 15 &
02. TARRO  No. 5704 58 59 4% 407 417
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 4962 | 4451 4877 41.62 42.82
04. SUELC SECO * TARRO g 3824 | 3432 3691 | T} 3345 34.26
05. PESO DEL AGUA g 11,38 | 10.19 1186 P 817 8.66
06. PESO DEL TARRO g | {13s 1136 114 | 4.45 4.56
07. PESO DEL SUELO SECO g |, 2686 22.96 425750 [ %59 00 2970
08. HUMEDAD % V4237 a8 Lewdssy | | vasar 29.16
4 o e
LL= 4407 % | LP= % AP= 1540 %
' S
“GRAFICO DE LIMITE LIQUIDO
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MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - '[ECNOLOG/A DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGAC!ON PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
rrocrResva  : CALICATA 10
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND.  : 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 29/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO

(ASTM D-422)
Tamices Abertura Peso % Retenido| % Retenido| % Que Especifi- DESCRIPC!ON DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulado Pasa caciones
3" 75.000 Peso inicial © 3063 Grs
21/2" 63.000 10C.GC Pesa fraccién ;463 Grs
2" 50.000 0.00 0.00 0.00 100.00 Grava L2178 %
11/2" 37.500 0.00 0.00 0.00 10000 | 2 Arena © 5119 %
1" 25.000 0.00 0.00 Dgﬂﬂ 100.00 4. Fino © 2703 %
3/4" 19.009 49.00 1.60 A 60, $8.40 | W natural 744 o
12" 12,500 133.00 4.34 (594" | o406 - Al
378" 9.500 105.00 3.43 £:837 | 9063 i LLIMITES DE CONSISTENCIA
No.C4 4.750 380.00 1241 | "2178 Y| 78.22 r 4 LS © 3309 %
No.10 2.000 115.00 19.43 4. 41.21 :58.79 r LPL . . 2308 %
No.20 0.840 85.00 14.36 | 5557 | 4443 | LI L1001 %
No.40 0.425 38.00 6.42; 61.99 | Wds 01 .00 »” 3
No.100 0.150 43.00 7.28 69.25 | i _CLASIFICACION
N0.200 0.075 22.00 372 72,970 sucs® . . 8§C
Ty o]
<No.200 160.00 08 | -t N AASHTE :
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MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - T '
( - - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO . TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 10
MUESTRA TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. . 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 29/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 354 26 15 B
02. TARRC No. 55 58 59 4. 42T 43T
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 320921 31.86 33557 || 42.62 43.29
04. SUELO SECO * TARRO g | #2876 T} 2780 2878 | 35.36 36.12
05. PESO DEL AGUA g | 2418 . 406 473 ' 7.26 7.7
06. PESO DEL TARRO g 15.45 _15.50 745,53 T 449 4.44
07. PESO DEL SUELO SECO g A 1331 [T230 |471325 | - Yik-30.87 31.68
08. HUMEDAD vy 3125 | YE@3.01 ,,.f sz I 1 2352 2263
L.L= 33.08 %] LP= % IP= 10.01 %
4 GRAFICO DE LIMITELIQUIDO
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MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA.

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELCS

prosresva  : CALICATA 11
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE

PROFUND.  : 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA 1 29/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO

(ASTM D-422)
Tamices Abertura Peso | % Retenido| % Retenido| % Que Especifi- | DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulado Pasa caciones
3" 75.000 Peso inicial : 3336 Grs
212" 63.000 10C.00 Peso fraccion . 408 Grs
2 50.000 0.00 0.00 0.00 100.06 Grava . 3885 %
11/2 37.500 0.00 0.00 0.20 100.00 + Arena . 5320 %
1" 25.000 000 i 000 0.00 100.00 . Fino C795 %
314" 19.000 19.00 0.57 051 99.43 | YW natural - 1313 %
12" 12,500 145.00 4.35 y .| s5.08 ;; A
asg” 9.500 323.00 968 |/ 14807 | 8540 & LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 809.00 2425 | 3885 | 6115 LiL . 2029 %
No.10 2 000 138.00 2068 44 5953 | . 4047 A LB . NP %
Na.20 0.840 84.00 12.59; 7212 [ 2788 |/ P . NP %
No.40 0.425 65.00 974, | 8186 |\ 1814 4 T .
No.1C0 0.150 57.00 8.94 90.40 _ ) v CLASIFICACION
No.200 0,075 11.50 1185 92.05 sucs - . 8C
<No.200 53.00 Fod | %000 AASHTO
(ﬁEPRESENTACIONJ ICA
TAMANO DE LAS MALLAS U.:£. STANDARD
3
200700 B0 60 500 fC 30 20 18 12 & Wakam iz o 11w 27
g R o b l //.—o—,—o,—o 100.00
: . WE v4 Eo.gu
[ : y 0.00 8
7000 wWw
Il o
= /, 60.00 Z
EEEE 50.00 &
: b4
i 4000 o
] 000 3
| i : =)
! 3
5 ; 2000 3
. = 10.00
[LfE
0.00
- 2 o Ly 5 o~ S @ B = e 9 o ~ = 8
E 53 55883 883283 CE3fseisg Ri
TAMANO DEL GRANO EN mm GEOT
LULBONTA PUNO
Ingenicria de Pavifen:  bedn iCunqu?uﬁgﬁ%ﬁ%&

................

ON ATAY ]
A w{}gu.qcm

~ JR. TIAHUANACO H 1

y—

OFICINA DE |NVEST|GAC|GN http://repositorio. uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor



VICERRECTORADO DE
: TESIS UANCV INVESTIGAGION

GEU I EGNIA; PAVIMENTOS Y CONSTRUGCION

i . ATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
ANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - C; J
= MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO . TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
iDENTIFICACION DE SUELCS

PROGRESIVA CALICATA 11

MUESTRA TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE:  iNG. RUBEN F. SOSA AQUISE

PROFUND. - 0.00-150m (m-1) FECHA : 29103121

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 3/ 125 15 !
02. TARRO  No. 600 | 61 62 I )
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 3638 .| 3526 36.9280 | W
04. SUELO SECO * TARRO g | 336 3191 | 320 -. NP
05. PESO DEL AGUA o | 7822 | 335 400 i
06. PESO DEL TARRO g {L 1552 || 1562 1553 '
07. PESO DEL SUELO SECO o | 1764 [T1628 | Jy739 [
08. HUMEDAD %l 1825 | Topss 5300 |
Ay e hoocy
L.L= 20.29" % 1.P.= % AP.= NP %
‘_ “‘GRAFICO DE LIMITE' LIQUIDO '
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20.00 i - , - - | |

~ A
g ]
2 [=]
<] s

PORCENTAJE DE HUMEDAD®

A f_
Ingenieriz d2 Pavlinedkas. bal(ia G uhgna y Gonstruceisn

o

et
'ALFREDD ALAREON ATAHUACHT
CIviL

I?IGENIEHO

NT %P”@ NO EIRL.

Raeg. CIf 81732

- JULIAC

http://repositorio. uancv.edu. pe/

OFICINA DE INVESTIGACION

Tesis Publicada con autorizacion del autor



TESIS UANCV

ICERRECTORADO DE
IVNVESTIGACIDN

“OFICING DE INVESTIGACICMN "
N

GEUIEUNIA, FPAVIMENTOS Y CONSTRUCCION

| - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
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PROYECTO  : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PRoSREsvA  : CALICATA 12
MUESTRA  : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE * ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND,  : 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA t 29/03/2021
ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)
i N
Tamices Abertura Peso % Retenido| % Retenido % Que | Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido | Parcial | Acumulaga Pasa ! caciones
! }
3 75.000 ] ] | ‘i Peso inicial 2767 Grs
212" 63.000 | (_ 100.00 | Peso fraccion 632 Grs
2" 50,000 000 | 0.0 000 | 10000 | Grava 860 _ %
112" 37.500 000 | o000 | 00C | 10000 | | Arera 84.75 9
T 25000 0.00 000 | 7000 | 10000 | | Fino . 665 o
3/4” _18.000 000 ; o000 | 0.00 | 10000 | ] W natural 11.10 %
12 1 12500 800 | 029 | oz [ e971
" 3 F T E E—Y . -
38" | gs00 5500 | 199 | 208 | sr72 | _LIMITES DE CONSISTENGIA
Noos | 4780 17500 | 632 1| seol | o140 | L L NP %
‘ 2_ — ! L N
No.i0 | 2000 10300 | 14.9080] 2350 W 7850 W ; LP NP g
T Wi - e
No.20 lﬁ 0.840 152.00 21.99 | 458 I 5452 ’1L cfo s NP %
No.40 0.425 196.00 28 45 73.83 26,17 et ) _ _
No10C | @150 120.00 1735 9118 582 ‘ _ CLASIFICACION
No200 | o075 15.00 247 | 9335 5 a sucs\ o~ sM
<No.206 46.00 £8%5 16000 | AASHTO :

¥

L _
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Tgwfﬂ
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PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA : CALICATA 12
MUESTRA . TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE:  iNG. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 28/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO

01. No.DE GOLPES I Ls
02. TARRO  No g ¥,
03. SUELO HUMEDO * TARRO 9 ‘ F B
04. SUELO SECO * TARRO g | . o N F | % NP
05. PESO DEL AGUA s I % » o

g b '

9

06. PESO DEL TARRC
07. PESC DEL SUELO SECO

08. HUMEDAD % 4 ET 5 e 1-

p
)
0
4
§

LL.= NP % | ip=

%o LP=" NP %
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PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
ProeResva @ CALICATA 13
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE ¢ ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND.  : 0.00-150m (M-1) FECHA : 29/03/2621

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

!
Tamices Abertura Peso % Re!enido/ % Retenidof % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial ]u Acumulado I Pasa | caciones
Il .

3" 75.000 | ! i [ Peso iriciai . 2786  Grs
212 63.000 I i I 10000 Peso fraccion  : 446  Grs
o 50.000 202,00 725 | 725 | sa2.78% Grava L2405 %
1 172" 37.560 194.00 695 | 1421 | 8579 ;. Arena . 3985 9%
1" 25.000 15.00 054 | 1475 | as05 /. Fino L3610 %
304" 19.000 2000 | 072 | T 84 53 2 W natural . 20.53 9

12" 12.500 59.00 | 212 [ 4 [17.86 82.41 AR )
3/8" 9.500 46.00 [ 165  |© 19.24 . 80.76 e i\|_£.lMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 13400 | 481 " 24050 7595 LR L 2702 9%
No.10 2.000 3200 | 545 1] 2050 U 7080 | 7 Le L2405 %
T p | i i
No.20 0840 2600 | 44380 3395 Yhesor | AW < R 1297 %
No.40 0.425 2800 | 473 3870 ' 8130 | ' il
Ty ” i ¥
No.100 0.150 66.00 | 1184 | 4004 | 35,06 _CLASIFICACION
| - :
Ne.200 0.07s 8200 | 1388 63.90 i sucs .- 8SM
<N0.200 21200 | g&t0 | o000 ' AASHTO
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PROYECTO : TRABAJO DE INVEST!GACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA o CALICATA 13
MUESTRA - TERRENO DE FUNDACGION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. - 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 29/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 34, 25 16 3
02. TARRO  No. 1276 13 14 470 057 06T
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 23847 26.52 2643 0 ¥ 13.05 12.81
04. SUELO SECO * TARRO g 232 B 2325 229101 Ul 1134 11.15
05. PESO DEL AGUA 9 | i%5 Y 327 3.50 W 171 1.66
06. PESO DEL TARRO g {4118 Q1121 1124 423 425
07. PESO DEL SUELO SECO g Jf 71014 12,04 STt e7 oLk 6.90
08. HUMEDAD % 00 24.85 2716 189069 . 4§ 2405 24.06
g e Y
i e LewT ; ' .
L.L= 27.02 v, LP.= % P= 297 9

.?sgAFtco DE LIMITE'LIQUIDO
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PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS

PRoGresiva  : CALICATA 14

MUESTRA : TERRENC DE FUNDACION SOLICITANTE . ING. RUBENF. SOSA AQUISE

PROFUND. :0.00-150m (M-1) FECHA T 29/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenido | % Retenido % Que Espexzifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulado Pasa | caciones
3 | 75000 Pesa iniciai . 2604 Grs
21/2" ’ 63.000 | 100.00 Peso fraccion ;454 Grs
2 | 50000 0.00 0.00 0.00 100.00 Grava L 810 %
142 | 37500 0.00 | 000 0.00 190.00 | - Arena L6256 9%
" | 25000 0.00 0.00 00 100.00 A Fing . 2934 9
34" | 1o.000 0.00 000 | g% 100.00 2] "W ratural 1137 %
12 | 12800 62.00 238 | 238, 97.62 AR
38" 9.500 2000 | 111 | 349, .| 9651 ; LIMITES DE CONSISTENGIA
1! i
No04 | 4750 12000 | 461 A" 81o" 91.80 P LL L 2782 9
No.to | 2000 56.00 1134 ' |' 1944 ‘| g0sg F LPL . . 2405 o
No.20 0.840 52.00 10.53! 29.97 Y 7003 |¢o | PR 377 %
Nod0 |  oazs 48.00 972 | 3089 | 8031 e il
No.100 | 0450 91,00 1842 | 5811 | unag . _GIASIFICACION
No.200 0.075 ] 70.66 -7 ¥ 4 Sucs =~ . . SM
<N0.200 1080 AASHTO |
R ' : o
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PROYECTO TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA CALICATA 14
MUESTRA - TERRENO DE FUNDACICN SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. © 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 29/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 36 26 6 i [
02. TARRO  No. 120 18 19 4% 07T 08T
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 2452 | 27.92 28.35 @ 9 14,25 14.26
04. SUELO SECO * TARRO g s2 G 2432 24327 | W 1232 12.32
05. PESO DEL AGUA 9 | 270 5 360 493" s 193 1.94
06. PESO DEL TARRO g | 121 Q1124 122 - 4.26 429
07. PESO DEL SUELO SECO g |£71061 4308 21310 B T 8.03
08. HUMEDAD %A 2545 | gzsn OB | 5 o5 24.16
L.l.= 27.82'% % IP= 377 ¢

/SRAFICO DE LIMITELIQUIDG

i
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PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
Prosresiva  : CALICATA 15
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. 1 0.00-1.50m (M-1) FECHA 1 29/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

T l 1 I I
Tamices | Abertura Peso | % Retenidol % Retanido % Que |' Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM ,‘ mm Retenido Parcia; | Acumulado Pasa | caciones
1 4
3" 75.000 ] { Pesoinicial  : 2388 Grs
21/2" 63.000 J 100.00 Peso fraccion  : 410 Grs
2 50.000 000 | o000 0.00 100.00 Grava . 1240 %
112" 37.500 000 | ooo 0.00 100.00 . Arena L4273 9
1" 25.000 2100 | o081 e 99.19 . Fino . 4487 9
304 19.000 35.00 1.35 I e 97.84 W natural . 1519 %
112+ 12.500 65.00 251 [ 467 95.33 A
3/g" 9.500 50.00 232 | 698 .| 9301 ' LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4750 140.00 541 A 1240 ] 8760 LL © 39580 9%
No.10 2,000 2500 | s34 17.74 '} 8226 | 7 LA . 2903 o
No.20 0.840 2200 | 47007 2244 ML 77se |00 =l . 987 %
No.40 0.425 2300 | ag 2735 7265 fog o W
No.100 0150 6500 | 1388 4124 |\ Hp 7k _ CLASIFICACION
N0.200 0.075 6500 | 7385 | 5513 a7 2 sucs’ . . sC
<N0.200 21000 | @4%7 | 1000 ¥ ' d AASHTO
I | A ‘ "
i
( EPRESENTACION AFICA
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faym VICERRECTORADO DE

 TESIS UANCV \2/ | INVESTIGACION

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA . CALICATA 15
MUESTRA TERRENO DE FUNDAC!ON SOLICITANTE: ING. RUBEN F. S0SA AQUISE
PROFUND. 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 29/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 35. 26 16 - [
02. TARRO  Ng 28 21 22 A T 127
03. SUELC HUMEDO * TARRO g 25 51¢ 29.58 3256 " | 15.42 16.68
04. SUELO SECO * TARRQ g 2232 1| 2435 2624 [ T 292 13.77
05. PESO DEL AGUA g | 419 ] 523 6.32 L 250 2.91
06. PESO DEL TARRO g 123 [ 1124 1123 b 430 4,34
07. PESO DEL SUELO SECO g 1109 [0 1311 S0 | TR 9.43
08. HUMEDAD %l 3778 | 39ee | 2t | - amog 30.86
LL= 39.80° % | LPp= % P= 987 9
~RAFICO DE LIMITE'LIQUIDO -
44.00 - — T—T —
4300 - ‘,I : T
| N T
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Y% | VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV \#% | INVESTIGACION

GEUITEUNIA, PAVIMENTOS Y GONSTRUCCION

] . TORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
ECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATOR I
& MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
ProcrRestva  : CALICATA 16
MUESTRA : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. :0.00- 1.50 m {(M-1) FECHA T 29/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenido | % Retenigo % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulado Pasa caciones

3" 75.000 Peso inicial I 2427 Grs
2 1/2" 63.000 100.00 Peso fraccién . 552 Grs

2 50.000 000 | o000 | oco 100.00 Grava © 305 %
112" 37.500 000 | o000 | ooo 100.00 | Arena . 60.08 %

1" 25.000 000 | 000 ‘o .00 100.00 A Fira © 3687 %
R 19.000 2700 | 111 A 41 98.89 L1 0wW natural L 14.01 %
172 12.500 23.00 0.95 . 2.08: 97.94 S

3/8" 9.500 5.00 021 | 227, 97.73 Y _LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 19.00 0.78 3.05% |  96.95 LL L4225 9
No.10 2.000 10.00 1.76 . 481 | 9519 y i LR - © 3095 %
No.20 0.840 1900 | 33407 815 Vb o185 A& | p@T . 410
No.40 0.425 4600 | 778 | 1588 | a4tz - s W
No.100 0.150 17500 | 3ql7a 4662 | 2ags ‘F - CLASIFICACION
No.200 0075 9400 | th& ERER T sucs' . sc
<No.200 210.00 If /3688 | 000 | T4 AASHTQ

_ :
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VICERRECTORADO DE

: TESIS UANCV INVESTIGAGION

GEUIECNIA, PAVIMENTOS Y CONSTRUCCION

| - - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO ,
‘ MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO © TRABAJO DE iINVEST!IGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA : CALICATA 16
MUESTRA - TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND, - 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 28/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO

01. No.DE GOLPES 36, 25 15 |4

02. TARRO  No. 280 21 I 147 15T
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 27837 31.72 3362 o 1 1806 18.93
04. SUELO SECO * TARRO g 2292 U] 2562 26725 | P 1286 15.46
05. PESO DEL AGUA 9 | f&,711 L e10 590 o 3.20 3.47
06. PESO DEL TARRO 9 |iF125 Wiz 11,25 437 4.41
07. PESO DEL SUELO SECO 9 167 | Uaas | Agay - RU7AG 11.05
08. HUMEDAD %y 4036 | Yavas R L =71 a0 s 31.40

L.L= 4225 9% | &P
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VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV ' | INVESTIGAGION

GEUIEUNIA, PAVINMENTOS Y CONSTRUCCION

| - - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - C. ,
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELCS
pProcresva - CALICATA 17
MUESTRA 1 TERRENQ DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F, SOSA AQUISE
PROFUND. 1 0.00- 150 m (M-1) FECHA 1 29/03/2C021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenido| % Retenido| % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM i mm Retenido Parcial | Acumulado Pasa caciones
| 75000 Peso inicial . 2163 Grs
21/2" 63.000 100.00 Peso fraccion : 479 Grs
2 50.000 5.00 0.00 0.00 | 10000 Grava L 139 %
112" 37.500 0.0¢ 0.00 9.60 ! 100.00 ;. Arena 7370 %
1" 25.000 0.00 0.00 000 10G.00 _Fino L2491 9
34" | 19.000 0.00 0.00 oo 100.00 f_‘, Wna.ural . 14.89 %
1/2" 12.500 0.00 000 |. 000 100.00 ’ AR
3/8" 9.500 24.00 111 F 141 98 89 L LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4.750 6.00 028 A" 139° 98.61 d L.OR . 3020 %
No.10 2.000 30.00 618 . | 7.57 | 9243 ' LS L 2273 %
s ~ tad =
No.20 0.840 49.00 8.234 | 1580 % 8420 |, s D747 %
Ng.40 0.425 40.00 823 2403 | 7507 4 i
4 L 3 B
No.100 0.150 189.00 3801 62.94 | CLASIFICACION
No.200 0.075 59.00 12.18 75.09 Su¢s. . . ScC
<No 200 121.00 24.81 0.0 AASHTQ
PRESENTACION GRAFICA
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VICERRECTORADO DE

e
: TESIS UANCV INVESTIGAGION

GEUIEGNIA; PAVIMENTOS Y CONSTRUCCION

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE »
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA.

PROYECTO © TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA CALICATA 17
MUESTRA - TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AGUISE
PROFUND. 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 29/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 34, 24 % s
02 TARRO __ No, A 24 25 167 177
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 30,75 33.36 36.41 20 W 19.24 19.35
04. SUELO SECO * TARRO g 26450 2821 30247 | T 1655 16.53
05. PESO DEL AGUA g | =30 YL 515 6:20° L 269 2.82
06. PESO DEL TARRC g | 1131 | 1129 1132 W a4 4.43
07. PESC DEL SUELO SECO g 4 1514 |% 1602 A 1889 e ",'f_-.,.iazm 1210 |
08. HUMEDAD %t 2840 =-;E30.44 32182 | 2216 2331
% LP= 747 ¢

LL.= 3020 % | -Lp=

—— —
~GRAFICO DE LIMITE LIQUIDO
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Pain VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV \#) | INVESTIGACION

GEUIECGNIA, PAVIMENTOS Y CONSTRUCCION

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - [ECNOLOG[A DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA.

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA,
IDENTIFICACION DE SUELOS
procresiva  : CALICATA 18
MUESTRA : TERRENQ DE FUNDAC!ON SOLICITANTE ¢ !NG. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND, : 0.CC- 1.50 m (M-1) FECHA 1 3C/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

Tamices Abertura Peso % Retenido | % Retenido| % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulado Pasa caciones
3" 75.000 Peso inicial . 2416  Grs
2 1/2" 63.000 100.00 Peso fraccién : 406 Grs
2 50.000 0.00 0.00 0.00 100.00 Grava 012 %
12 37.500 0.00 0.90 0.00 100.00 | Arena S 4231 %
1" 25,000 0.00 0.00 £0.00 100.00 Ab Fino © 5757 %
3/4" 19.000 £.00 0.00 | £/800 100.00 AE I W natural . 23.14 %
12" 12.500 0.00 0.00 | cige 100.00 & %
g 9.500 0.00 000_.f 000 100.00 LIMITES DE CONSISTENCIA
No.04 4,750 3.00 012 £| 012 | 9988 : LL L4295 %
No.10 2.000 4.00 098 | 110 | 9880 LP. L2326 %
No.20 ©.840 9.0¢ 22400 331 Y I\ 98.69 y: ,I.ﬁ‘p&ﬁ"’” ;1989 %
No.4¢ 0.425 20.00 492 823 Yk 9177 S i ol "
No.100 0150 | 9300 | 2586 | 3111 86 ___cLASIFIcACION
No.200 0.075 46.00 182 42.43.7] sucg . CL
<No.200 234.00 ;"_ﬁ?s? 10,0 AASHTO -
#
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N VICERRECTORADO DE
Y. TESIS UANCY INVESTIGAGION

9% TGEUVUIECNIA, PAVIMENTOS Y CONSTRUCCION

i : |0 - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
NICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATOR ;
L MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTOQ © TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
[DENTIFICACION DE SUELOS

PROGRESIVA CALICATA 18

MUESTRA © TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: ING. RUBEN F. SOSA AQUISE

PROFUND. - 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA : 30/03/21

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 35 25 15 [&
02. TARRO _ No. 286 | 30 1 g [ e 197
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 382%.| 3726 41.28 4 3 22.54 22.86
04. SUELO SECO * TARRO 9 2851 9] 2935 3192 7] U} 1924 19.26
05. PESO DEL AGUA 9 | #7311 I 701 936 Y 330 3.60
06. PESO DEL TARRO 9 Jam3s [Ti11ar 1141 4.32 4.51
07. PESO DEL SUELO SECO g J 71815 | Wiy os 2205 | T, 1475 |
08. HUMEDAD % 1 4028 ‘*ga_sMé# k%P 2441 |
L.L= 4295%% | pp= 2 % EP= 1969 9
_SRAFICO DE LIMFTELIQUIDG
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VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICINA DE INVES ACIDM

GCEUIEUNIA, PAVIMENTOS Y CONSTRUCCION

| - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
ECANICA DE SUELQS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LAB ! ]
. MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO

PROGRESIVA
MUESTRA
PROFUND.

: TRABAJO DE INVESTIGACION PARA

IDENTIFICACION DE SUELOS

: CALICATA 19
: TERRENO DE FUNDACGION
1 0.00-1.50m (M-1)

SOLICITANTE
FECHA

¢ ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
1 30/03/2021

ANALISIS GRANULOMETRICO POR TAMIZADO
(ASTM D-422)

I
Tamices Abertura Peso % Retenido| % Retenido % Que | Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM mm Retenido Parcial Acumulado Pasa | caciones
3" 75.000 i | Pesg iniciai 3186 Grs
212" 63.000 | i 100.00 | Peso fraccion 884 Grs
2" 50.000 000 | o000 | o000 100.60 Grava 000 %
11/2" 37.500 000 | 000 | o000 | 10000 . Arena 6515 9%
1 25.000 000 | 000 | gwo 100.00 ' Fino 34.85 9%
34" 19.000 000 | o000 | /6%e 100.00 | naturar 1212
172" 12500 000 | 000 | 000 | 10000 r AR Y
3/8" 9.500 0.00 | ooo _ 0.00. 100.00 * UMITES DE CONSISTENGIA
No.04 4750 0.00 000 4" 0c0'% ) 100.00 L. 3492 o
No.10 2.000 1.00 011 1 o011 |, gesg 4 LP_ 2442 %
No.20 0840 1300 | 14780 158\ 8842 L 1051 %
No.40 0.425 49.00 554 . 712 92.88 g ol
No.109 0.150 405.00 4581, 5293 |\ izag% . __CLASIFICACION
No.200 0.075 108.00 R | 65145 5 ) sucs - SC
<N0.200 308.00 | 484 I},wi:‘.-o . : AASHTG
T -
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VICERRECTORADO DE

: TESIS UANCV INVESTIGAGION

GEUIEGNIA, PAVIMENTOS Y CONSTRUCCION

i - TORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATOR ,
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO - TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
IDENTIFICACION DE SUELOS
PROGRESIVA CALICATA 19
MUESTRA TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE: iNG. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND. © 0.00- 1.50 m (M-1) FECHA i 30/03721

LIMITES DE CONSISTENCIA
(ASTM D-424)

DESCRIPCION LIMITE LIQUIDO LIMITE PLASTICO
01. No.DE GOLPES 34, 24 16 ;
02. TARRO  No 32 33 34 N 22T 23T
03. SUELO HUMEDO * TARRO g 3807% | 3792 4214 4 W | 2665 26.93
04. SUELO SECO * TARRO g 3221 ¥ 3102 B | W 2225 2252
05. PESO DEL AGUA a | ;685 Y. 6o 8 43 W 440 4.41
06. PESO DEL TARRO g |4 1141 T 1139 1140 . 4.32 437
07. PESO DEL SUELO SECO 9 (172080 |63 [ A3 |  eerras 18.15
08. HUMEDAD %4 3298 89515 Jmerran W} S 54 24.30
L.L= 34.92/% | LP= 2842 P= 1051 v

. ERAFICO DE LIMITE LIQUIDO
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TESIS UANCV

VICERRECTORADO DE
INVESTIGACION

“OFICING DE INVESTIGACIDMN "

GEUIECUNIA, PAVIMENTOS Y CONSTRUCCION

| . TORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
ECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORA 1 I
= MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTO : TRABAJO DE INVESTIGACION PARA
ICENTIFICACION DE SUELCS
rrocResva  : CALICATA 20
MUESTRA  : TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE : ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
PROFUND.  :0.00-1.50m (M-1) FECHA i 30/03/2021
(ASTM D-422)
} T
Tamices ’ Abertura Peso % Retenido| % Retenido! % Que Especifi- DESCRIPCION DE LA MUESTRA
ASTM | mm Retenido Parcial Acumuiado Pasa caciores
3" 75.000 | | Peso inicia! 3126 Grs
21/2" 63.000 | | 100.00 Peso fraccién 620 Grs
1]
2 | 50000 000 | 00c | o000 100.00 Grava 524 9
112 | 37500 000 | o000 | oco 100.00 - Arena 63.43 %
1 25.000 000 | 000 | g0 100.00 § _Fino 3133 %
/4" 15.000 2100 | 067 | Aims 99 33 T W natural 12.80 %
172" 12.500 3500 | 112 | 178 98.21 Fl &
8" | 9500 | 3100 | oge 278" 9722 | A4 “LIMITES DE CONSISTENCIA
NoO4 | 4780 77.00 | 248 524 94.76 LL 3628 %
No.10 2,000 3200 | 489 | 1043 89.87 p L.P! 2600 %
y T =
No.20 0.840 36.00 | 550 15.63 8437 |47 LP 1028 %
No.40 0.425 7600 | 1163 | o728 2275 Ll ” B
No.100 0.150 20000 | 3080 | s782 | Gaas _GLASIFICACION
No.200 0.075 7100 | 1g88 68.67 sucs T, SC
<Np.200 20500 | 4783 1608 AASHTD
. 4 : K
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VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV INVESTIGAGION

2557 1 GEUIECNIA, PAVINIENTOS Y CONSTRUCCION

MECANICA DE SUELOS - PAVIMENTOS - CIMENTACIONES - LABORATORIO - CALIDAD - TECNOLOGIA DE
MATERIALES - SUPERVISION - PROYECTOS DE INGENIERIA - CONSULTARIA .

PROYECTOQ © TRABAJO DE INVESTIGAC!ON PARA
IDENT!FICACION DE SUELOS
PROGRESIVA : CALICATA 20
MUESTRA . TERRENO DE FUNDACION SOLICITANTE:  ING. RUBEN F. SOSA AQUISE
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ANEXO 02

Codigo de programacion Red Neuronal Artificial
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CODIGO RED NEURONAL

CLASIFICACION DE SUELOS UTILIZANDO REDES
NEURONALES ARTIFICIALES PARA SU USO EN EL
DISENO DE BLOQUES DE TIERRA COMPRIMIDOS

>> datos = load('SUELOS SUCS.mat');

tablaDatos = datos.RUBENEXCELINVESTIGACIONSINLETRAS;

X =table2array(tablaDatos(:, 2:11)); Y

= table2array(tablaDatos(:, 12)); [X,

mu, sigma) = zscore(X);

porcentajeEntrenamiento = 0.8; % Utilizar el 80% de los datos para entrenamiento
numDatos = size(X, 1);

indices = randperm(numbDatos);

nDatosEntrenamiento = round(porcentajeEntrenamiento * numDatos);
X_entrenamiento = X(indices(1:nDatosEntrenamiento), :);

Y _entrenamiento = Y(indices(1:nDatosEntrenamiento), :);

X_prueba = X(indices(nDatosEntrenamiento+1:end), :);

Y _prueba = Y(indices(nDatosEntrenamiento+1:end), :);

capas = [64 128 64]; % Arquitectura de red mejorada

redNeuronal = patternnet(capas);

redNeuronal.trainParam.showWindow = false;
redNeuronal.trainParam.epochs = 30000; % Aumentar el nimero de épocas
redNeuronal.trainParam.Ir = 0.0001; % Tasa de aprendizaje ajustada
redNeuronal.divideFcn = 'divideind'; % Usar divisién personalizada
redNeuronal.divideParam.trainind = 1:nDatosEntrenamiento;
redNeuronal.divideParam.vallnd = []; % No usar conjunto de validaciéon
redNeuronal.divideParam.testind = nDatosEntrenamiento+1:numDatos;
redNeuronal = train(redNeuronal, X_entrenamiento', Y_entrenamiento');
Y_predicha = redNeuronal(X_prueba');

rendimiento = sum(round(Y_predicha) ==Y_prueba) / length(Y_prueba); if

length(Y_prueba) ~= length(Y_predicha)
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min_length = min(length(Y_prueba), length(Y_predicha));
Y_prueba =Y_prueba(l:min_length);

Y _predicha=Y_predicha(1:min_length);

end

contingencia = crosstab(Y_prueba, round(Y_predicha));

MSE = immse(Y_prueba(:), round(Y_predicha(:))); RMSE

= sqrt(MSE);

SSR = sum((Y_prueba(:) - round(Y_predicha(:))).*2);

SST =sum((Y_prueba(:) - mean(Y_prueba(:))).»2); Cr
=1-SSR/SST;

disp('Tabla de Contingencia:');

disp(contingencia);

disp('‘Rendimiento de la red neuronal en los datos de prueba:');
disp(rendimiento);

fprintf('Coeficiente de determinacidn (Cr): %.4f\n', max(0, Cr));
fprintf('Error cuadratico medio (MSE): %.4f\n', MSE);
fprintf('Raiz del error cuadratico medio (RMSE): %.4f\n', RMSE);
Y _prueba_round = round(Y_prueba);

[h, p, stats] = chi2gof(round(Y_predicha), 'Expected', Y_prueba_round);
estadistico_chi2 = stats.chi2stat;

grados_libertad = length(unique(Y)) - 1;

fprintf('Prueba de Chi-cuadrado (Prueba de independencia):\n');
fprintf(' Estadistico de prueba (Chi-cuadrado): %.4f\n', estadistico_chi2);
fprintf(' Grados de libertad: %d\n', grados_libertad);

fprintf(' Valor p: %.4f\n’', p);

Tabla de Contingencia:

1 0O
1 11

Rendimiento de la red neuronal en los datos de prueba:

0 0 0.7500 0
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Coeficiente de determinacién (Cr): 0.0000 Error
cuadratico medio (MSE): 0.7500

Raiz del error cuadratico medio (RMSE): 0.8660
Prueba de Chi-cuadrado (Prueba de independencia):
Estadistico de prueba (Chi-cuadrado): 30.7000 Grados
de libertad: 3

Valor p: 0.0000

>> disp(X);

-0.34900.1269 0.3823 -0.5627 -0.2555 0-1.5410 2.1610
-1.1625 1.0775

-0.34900.1269 0.3823 -0.5627 -0.25550-1.5760 1.6274
0.5812 1.0775

-1.74501.3958 0.3823 -0.5627 -0.2555 0 -1.6810 1.7799
0.4650 1.0775

-0.3490-1.14200.3823 -0.5627 -0.2555 0-1.5410 1.5893
0.5812 1.0775

1.0470-1.1420-1.5292 -0.5627 -0.2555 0 0.5580 -0.6593
0.4650 1.0775

1.04700.1269 0.3823 -0.5627 -0.2555 0 0.4181 -0.3926
0.1162 -0.8816

1.04701.3958 0.3823 1.6882 1.4477 0-0.2816 0.0648
1.0462 1.0775

-0.34900.1269 0.3823 -0.5627 1.4477 0 0.5230 -0.3926
-0.2325-0.8816

1.0470-1.1420-1.5292 -0.5627 -0.2555 0-1.6110-0.3544
0.5812-0.8816

1.0470-1.1420-1.5292 -0.5627 -0.255500.1732 -0.3163
0.6975 1.0775

-0.34901.3958 0.3823 -0.5627 1.4477 0 0.4181 -0.3163
-0.1162 -0.8816

-1.74501.3958 2.2938 1.6882 1.4477 0 1.2577 -0.5831
-2.0925-0.8816

1.04700.12690.38231.6882 1.4477 00.7329 -1.1929
1.5112-0.8816

1.04700.1269 0.3823 -0.5627 -0.2555 00.8728 -1.1929
1.0462 -0.8816

1.0470-1.1420-1.5292 -0.5627 -1.9586 0 0.3831 -0.6212
0.9300 1.0775

-0.3490-1.14200.3823 1.6882 -0.2555 0 0.7679 -0.6212
-0.3487 -0.8816

-0.34901.3958 0.3823 1.6882 -0.2555 0 0.7679 -0.5831
-0.4650-0.8816

-0.3490-1.1420-1.5292 -0.5627 -1.9586 0 -0.1067 0.5221
-0.9300 1.0775

-0.34900.1269 0.3823 -0.5627 -0.2555 0 0.8029 -0.5831
-0.5812 -0.8816

-1.74500.1269 0.3823 -0.5627 -0.2555 0 0.6629 0.0648
-2.0925-0.8816

>> disp(Y);
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>> figure;
view(redNeuronal);
title('Arquitectura de la RNA seleccionada');

figure;
diagram = graph();

diagram = addnode(diagram, {'Cargar datos', 'Extraer caracteristicas y etiquetas', '"Normalizar
datos', 'Dividir datos en entrenamiento y prueba'});

diagram = addedge(diagram, 'Cargar datos', 'Extraer caracteristicas y etiquetas');

diagram = addedge(diagram, 'Extraer caracteristicas y etiquetas', 'Normalizar datos');
diagram = addedge(diagram, 'Normalizar datos', 'Dividir datos en entrenamiento y prueba');
plot(diagram, 'Layout’, 'layered’, 'Direction’, 'right', 'NodeFontSize', 12, 'EdgeFontSize', 12);
title('Diagrama de flujo del proceso de preprocesamiento de datos');

figure; plotfit(redNeuronal); title('Arquitectura de la RNA seleccionada');

figure;

cm = confusionchart(Y_prueba, round(Y_predicha));

cm.Title = 'Matriz de confusidn de la clasificacion de suelos mediante RNA'; cm.ColumnSummary
= 'column-normalized';

cm.RowSummary = 'row-normalized’,

figure;

[X_roc, Y_roc, T, AUC] = perfcurve(Y_prueba, Y_predicha, max(Y_prueba));
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plot(X_roc, Y_roc);

xlabel('Tasa de falsos positivos');

ylabel('Tasa de verdaderos positivos'); title(sprintf(‘Curva

ROC (AUC = %.2f)', AUC)); precision_tradicional = 0.6;

precision_rna =rendimiento;

figure;

bar([precision_tradicional, precision_rnal);

xticklabels({'Enfoque tradicional', 'Enfoque basado en RNA'});

ylabel('Precision');

title('Comparacion de la precision entre el enfoque tradicional y el enfoque basado en RNA');

parametros = {'Contenido de arcilla', 'Indice de plasticidad', 'Densidad aparente', 'Contenido de
humedad'};

rangos ={'10% - 30%', '5% - 20%', '1,2 - 1,8 g/cm?*, '5% - 15%'};
impactos = {'Alto', 'Moderado', 'Moderado', 'Bajo'};

tabla_sensibilidad = table(parametros', rangos', impactos', 'VariableNames', {'Propiedad del suelo’,
'Rango de variacion', 'Impacto en la precisién de clasificacion'});

disp('Tabla 5. Analisis de sensibilidad de los parametros de las RNA en la clasificacion de suelos
para el disefio de BTC');

disp(tabla_sensibilidad); figure;

bar([30, 20, 15, 5]); % Valores de ejemplo para cada parametro xticklabels(parametros);
ylabel('Impacto en la precisiéon de clasificacion (%)');

title('Analisis de sensibilidad de los parametros de las RNA en la clasificacién de suelos');

caracteristicas_suelo = {'Distribucién granulométrica’, 'Limites de Atterberg', 'Contenido de
humedad', 'Densidad aparente’, 'Composiciéon mineraldgica'};

influencia =[0.8,0.7, 0.6, 0.5, 0.4]; % Valores de ejemplo para cada caracteristica figure;
bar(influencia);

xticklabels(caracteristicas_suelo);

ylabel('Influencia en las propiedades de los BTC');

title('Influencia de las caracteristicas del suelo en las propiedades de los BTC');

clasificacion_rna = sum(round(Y_predicha) == Y_prueba) / length(Y_prueba);
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clasificacion_laboratorio =0.9;

figure;

bar([clasificacion_rna, clasificacion_laboratorio]);

xticklabels({'"RNA', 'Ensayos de laboratorio'}); ylabel('Precision de clasificacion'); title('Comparacion
de la clasificacion de suelos mediante RNA y ensayos de laboratorio');
clasificacion_laboratorio_datos = randi([8, 13], size(Y_prueba));

figure;

scatter(clasificacion_laboratorio_datos, round(Y_predicha));

xlabel('Clasificacidn de suelos mediante ensayos de laboratorio'); ylabel('Clasificacion

de suelos mediante RNA');

title('Grafico de dispersion de la clasificacion de suelos mediante RNA y ensayos de
laboratorio');

CODIGO EXPLICADO PASO A PASO

1. Carga de datos:
o Se carga el archivo "SUELOS SUCS.mat" que contiene los datos de las
muestras de suelo.
o Seextraen las caracteristicas del suelo (variables independientes) y las
etiquetas de clasificacion SUCS (variable dependiente) utilizando la
funcién "table2array" de .
2. Preprocesamiento de datos:

o Se aplica la técnica de normalizacion mediante la funcion “zscore" a las
caracteristicas del suelo. Esto estandariza los datos, restando la media 'y
dividiendo por la desviacion estandar de cada caracteristica.

o Sedividen los datos en conjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%)
utilizando un muestreo aleatorio.

3. Definicion de la arquitectura de la Red Neuronal Artificial (RNA):

o Se define una arquitectura de RNA con tres capas ocultas: 64 neuronas en
la primera capa, 128 neuronas en la segunda capa y 64 neuronas en la
tercera capa.

o Se utiliza la funcion "patternnet” de para crear la red neuronal.

Se desactiva la ventana de visualizacion durante el entrenamiento
mediante el parametro “trainParam.showWindow" establecido en "false".

o Se aumenta el nimero de épocas de entrenamiento a 30000 y se ajusta la
tasa de aprendizaje a 0.0001 para permitir un entrenamiento mas
exhaustivo y una convergencia mas precisa.

4. Entrenamiento de la RNA:

o Seentrena la RNA utilizando el algoritmo de retropropagacion y los datos
del conjunto de entrenamiento.
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o Durante el entrenamiento, la RNA ajusta los pesos de las conexiones entre
las neuronas para minimizar el error entre las salidas predichas y las
etiquetas reales.

5. Evaluacion del rendimiento de la RNA:

o Seevalla el rendimiento de la RNA utilizando los datos del conjunto de
prueba.

o Se comparan las etiquetas predichas por la RNA con las etiquetas reales y
se calculan métricas de rendimiento como la precision, el coeficiente de
determinacion (Cr), el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del error
cuadratico medio (RMSE).

o Serealiza una prueba de chi-cuadrado para evaluar la independencia entre
las etiquetas predichas y las etiquetas reales.

6. Visualizacion de resultados:

o Segeneran graficos y tablas para visualizar los resultados obtenidos, como
el porcentaje de rendimiento en la clasificacidn de suelos, la comparacion
entre las etiquetas predichas y las etiquetas reales, y la matriz de confusion.

7. Analisis de resultados:

o Seanalizan los resultados obtenidos, considerando la precision de la
clasificacion de suelos, las métricas de rendimiento y la significancia
estadistica de la prueba de chi-cuadrado.

o Seinterpretan los resultados en el contexto de la clasificacion de suelos
para el disefio de bloques de tierra comprimidos (BTC) y se comparan con
estudios previos en el campo.

Este algoritmo utiliza técnicas de aprendizaje automatico, especificamente redes
neuronales artificiales, para clasificar suelos basandose en sus caracteristicas. El proceso
implica la carga de datos, el preprocesamiento, la definicion de la arquitectura de la RNA, el
entrenamiento, la evaluacion del rendimiento y el analisis de resultados. El objetivo es
desarrollar un modelo capaz de clasificar suelos de manera precisa y eficiente para su
aplicacion en el disefio de BTC.

CODIGO CON ALGORITMO PASO A PASO

1. Carga de datos:

load ('SUELOS SUCS.mat')

o Secarga el archivo "SUELOS SUCS.mat" que contiene los datos de las
muestras de suelo.
2. Preprocesamiento de datos:

o Seextraen las caracteristicas del suelo (variables independientes) de las
columnas 1 a 6 de la tabla "eval™ y se almacenan en la variable "X"
utilizando la funcion "table2array".
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o Se extraen las etiquetas de clasificacion SUCS (variable dependiente) de
la columna 7 de la tabla "eval" y se almacenan en la variable "Y" utilizando
la funcion "table2array".

o Seaplica la técnica de normalizacion mediante la funcién "zscore™ a las
caracteristicas del suelo "X". Esto estandariza los datos, restando la media
y dividiendo por la desviacion estandar de cada caracteristica.

size(X,1), "HoldOut',0.2);

; Ytrain = Y (~idx);

o Sedividen los datos en conjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%)
utilizando la funcion "cvpartition™ con el método "HoldOut". Los indices
de las muestras de prueba se almacenan en "idx".
o Secrean las variables "Xtrain™ y "Ytrain" que contienen los datos de
entrenamiento, y "Xtest" e "Ytest" que contienen los datos de prueba.
3. Definicion de la arquitectura de la Red Neuronal Artificial (RNA):

o Se define una arquitectura de RNA con tres capas ocultas: 64 neuronas en
la primera capa, 128 neuronas en la segunda capa y 64 neuronas en la
tercera capa.

Se utiliza la funcion "patternnet” de para crear la red neuronal.

o Se desactiva la ventana de visualizacion durante el entrenamiento
mediante el parametro "trainParam.showWindow" establecido en "false".

o Se aumenta el nimero de épocas de entrenamiento a 30000 y se ajusta la
tasa de aprendizaje a 0.0001 para permitir un entrenamiento mas
exhaustivo y una convergencia mas precisa.

4. Entrenamiento de la RNA:

[net,tr] = train(net,Xtrain',Ytrain');

o Seentrena la RNA utilizando la funcion "train™ de , pasando como
argumentos la red neuronal "net", las caracteristicas de entrenamiento
"Xtrain" y las etiquetas de entrenamiento "Ytrain".
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o Setransponen "Xtrain" y "Ytrain" utilizando el operador ' para ajustarlos
al formato requerido por la funcién “train".
5. Evaluacion del rendimiento de la RNA:

o Se utiliza la RNA entrenada "net" para hacer predicciones sobre los datos
de prueba "Xtest" y se almacenan en la variable "Ypred".

o Se calcula la precision de la clasificacion comparando las etiquetas
predichas "Ypred" con las etiquetas reales "Ytest" y se muestra el
rendimiento como un porcentaje.

o Se calcula el coeficiente de determinacion (R”2) utilizando la férmula 1 -
sum((Ytest - Ypred).”2)/sum((Ytest - mean(Ytest))."2) y se muestra el
resultado.

nse (Ypred, Ytest) ;

rror cuadratico medio (MSE) :

o Secalculael error cuadratico medio (MSE) utilizando la funcion "immse"
de , comparando las etiquetas predichas "Ypred" con las etiquetas reales
"Ytest", y se muestra el resultado.

o Se calcula la raiz del error cuadratico medio (RMSE) tomando la raiz
cuadrada del MSE y se muestra el resultado.

o Serealiza una prueba de chi-cuadrado utilizando la funcion "crosstab” de
para evaluar la independencia entre las etiquetas predichas "Ypred" y las
etiquetas reales "Ytest".

o Se muestra la tabla de contingencia resultante, el estadistico chi-cuadrado
y el valor p.

6. Visualizacion de resultados:

figure
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ummary = ' ormalized’';

Se crea una figura utilizando la funcion "figure” de .
Se genera una matriz de confusion utilizando la funcién "confusionchart"
de , comparando las etiquetas reales "Ytest" con las etiquetas predichas
"Ypred".

o Seconfiguran el titulo, el resumen de filas y el resumen de columnas de la
matriz de confusion.

Este codigo implementa un algoritmo de aprendizaje automatico utilizando redes
neuronales artificiales para clasificar suelos basdndose en sus caracteristicas. El proceso
implica la carga de datos, el preprocesamiento, la definicidn de la arquitectura de laRNA, el
entrenamiento, la evaluacion del rendimiento y la visualizacion de resultados. El objetivo
es desarrollar un modelo capaz de clasificar suelos de manera precisa y eficiente para su
aplicacion en el disefio de blogues de tierra comprimidos (BTC).
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ANEXO 03

Base de Datos de campo, de evaluacion de variables de ingreso a RNA
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PRUEBA DE
N SUCS CAMPO CRITERIO DE EVALUACION EN CAMPO \éﬁ;?_ﬁ;?l(\)/x
° EQUIVALENTE
1 Granulom etria Prueba de lavado de composicién - éCémo huele, se ve y se siente la tierra?
Descripcion de la Tome un punado de tierra y huela a 1o organico, EI SUelo No debe oler a rancio o podrido, ST el suelo huele a tierra para macetas o al suelo
prueba utilizado en la agricultura, tiene sustancias organicas, debe evitarse. Coloque su mano con la tierra dentro de su palma bajo un goteo o chorro
a - El suelo no se adhiere a las manos y se observa particulas de grava y arena de buen tamafo SUELO GRAVOSO
L ; b - El suelo es granular y es facil de Tavar. SUELO ARENOSO
Criterio de evaluacion C - El suelo se pega mucho y no se lava faciimente de las manos - Suelo limoso SUELO LIMOSO
d - El suelo forma una pelicula delgada de color y si se masajea en palmas se pega mucho en las lineas de la man o SUELO ARCILLOSO
2 Limite Liquido Prueba de baston.
Descripcion de la Tome un punado de suelo y amase en agua hasta que el suelo alcance una masa homogenea. Rompa un trozo del tamano de su 1 /Z pulgar.
prueba Extiéndalo en un baston con sus manos del tamafio y diametro de un boligrafo sobre una superficie antiadherente ligeramente humedecida o
A - Prueba del baston de composicion del suelo - éQué sucede cuando Ia tierra hiimeda se convierte en un baston?
N . R a) No puede acercarse al diametro de la pluma - Gravemente GRAVA
Criterio de ion b) Se desmorona iusto antes del diametro de la pluma - Arenoso ARENA
c) Se despliega mas pequeno que la pluma - Limoso o arcilloso. LIMO/ARCILLA
B - Plasticidadi T cohesion del suelo - Plasticidad y cohesion del suelo
T - a) No se pudo hacer el gusano del suelo GRAVA - NO PLASTICA
Criterio de on b) El gusano del suelo tiene poca o ninguna flexibilidad y se rompe rapidamente ARENA LIMOGSA - 1/2
c) El gusano del suelo es flexible y se adhiere incluso mientras se mueve y se balancea lentamente LIMO / ARCILLA PLASTICA
Prueba de Penetracion
[ Descripcionde la | lome una porcion de suelo que ha sido previamente humedecido y amasado constantemente, Haga una bola con un diametro de 2
prueba pulgadas (50 mm) y apuiiale con un cuchillo
Composicion del suelo Prueba de adherencia - ¢Qué sucede cuando rounalas la bola de tierra con un cuchillo?
N . _ a) Poco o nada de material se adhiere al cuchillo Gravely / Sandy GRAVA ARENOSA
Criterio de ion b) Pequena cantidad de material se adhiere al cuchillo Sandy / Clay ARENA/LIMO ARCILLOSA
c) Se adhiere mucho material a la cuchilla Arcilloso ARCILLA
Prueba de Corte y de brillo
Descripcion de la Renacer Ta bolllla de suelo del ensayo anterior. Cortar con Una cuchilla Ia bolllla por la mitad. Y obsede la superficie plana de la seccion
prueba transversal y mueva la pelota de un lado a otro a la luz observando el brillo de la luz en su superficie de corte.
£Como se ve la seccion transversal de la bola de tierra cortada? Compara Limo vs Arcilla
| . . N a) La superficie es opaca y no brilla a la luz - Limo LIMO
| Criterio de on b) Partes de la superficie son brillantes - Algo de arcilla PRESENCIAL DE LIMO
Bl C) Toda la superficie es muy brillante - Muy arcilloso MUY ARCILLOSO
& LIMITE PLASTICO Prueba de Tubo de ensayo.
Descripcion de la TOme una fotografia de cerca del Irasco. Asegurese de que varias muestras esten etiquetadas correctamente. Estime el porcentaje
prueba aproximado de grava, arena, limo y arcilla. - Los Porcentages determinaran el tipo de suelo, la mayor incidencia de un tipo de suelo en
£Cual es el porcentaje de arena en la muestra?
Bl a) Porcentaje de grava %
|| Criterio de evaluacion b) Porcentaje de arena %
Bl C) Porcentaje de limo %
Bl d) Porcentaje de arcilla %
CLASIFIC ACION DE
4 SUELO Prueba de tarro
Descripcion de la Encuentra un frasco transparente de fondo plano. Use un marcador permanente de cinta adhesiva o un marcador permanente para marcar
prueba una linea de relleno a la mitad del camino desde el fondo del frasco. Agregue tierra seca para llenar la linea. Llena el resto del frasco con
ZCuanto sobre la linea de llenado se elevo el suelo asentado? B.- Expansion del suelo
a) El suelo no se expandid sobre Ia linea - No expansivo ARENOSO
. . _ b) El suelo se expandid (3 mm) sobre la linea - Ligeramente expansivo LIMOSO
Criterio de on C) ET suelo se expando (6 mm) sobre la linea - Expansivo LIMO / ARCILLOSO
d ) Suelo expandido (12 mm) o mas sobre la linea - Muv expansivo ARCILLOSO
Si el suelo es expansivo, no es bueno para hacer bloques de tierra comprimidos. Tome una muestra de una nueva area.
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Prueba de Prueba del Plasticidad y Compresién Pruebade
baston de ., del suelo . . Expansion | CLASIFICACI
Muestra |lavado de ., |cohesién del Corteyde %Grava %Arena %Limo %Arcilla
.. | compresion Prueba de . del suelo ON SUCS
compresion suelo . brillo
del suelo adherencia
1 3 0 0 0 0 0 4 88 8 2 10
2 3 0 0 0 0 0 3 74 23 2 10
3 3 0 0 0 0 0 0 78 22 2 10
4 3 -1 0 0 0 0 4 73 23 2 10
5 4 -1 -1 0 0 0 64 14 22 2 8
6 4 0 0 0 0 0 60 21 19 1 8
7 4 1 0 1 1 0 40 33 27 2 8
8 3 0 0 0 1 0 63 21 16 1 8
9 4 -1 -1 0 0 0 2 22 23 1 13
10 4 -1 -1 0 0 0 53 23 24 2 10
11 3 1 0 0 1 0 60 23 17 1 10
12 2 1 1 1 1 0 84 16 0 1 8
13 4 0 0 1 1 0 69 0 31 1 8
14 4 0 0 0 0 0 73 0 27 1 8
15 4 -1 -1 0 -1 0 59 15 26 2 10
16 3 -1 0 1 0 0 70 15 15 1 10
17 3 1 0 1 0 0 70 16 14 1 10
18 3 -1 -1 0 -1 0 45 45 10 2 11
19 3 0 0 0 0 0 71 16 13 1 10
20 2 0 0 0 0 0 67 33 0 1 10
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ANEXO 1 :
FORMULARIO DE AUTORIZACION

AUTORIZACION PARA LA INCORPORA(’II(’)N DE LOS
TRABAJOS DE INVESTIGACION
EN EL REPOSITORIO INSTITUCIONAL UANCYV

Formato digital @ Fecha de entrega: _0 / 04 / 25
1. Datos del autor (es): 5

Nombres y Apellidos: ac 7 oda o Storyire
Direccion; - ",{ . ‘ ; e y

DNI/Carné de Extranjeria/Pasaport
Teléfono:___ 243 © 0L (U

Nombres y Apellidos:

Direccion;
DNI/Carné de Extranjeria/Pasaf
Teléfono:

Titulo o Grado Académico'a
Asesor: .,)) g M €
Esta obra se encuentra de

Traba_]o de Investlgacmn [:] _‘ i '. 3  Trat ‘ iciencia Pr fesional 7| | Trabajo Académico [ ]
/7¢°0/Ohd/c"j 214 - o sewd e

A/o oLes o

Palabras claves,(3a5 termmos

¢Esta obra se desarrollé en 13 w 2 : ’ ;

N4 | A
1 Indicar si su produccion intelectual ha empleado recursos tales como, inistalaciones, laboratorios, insumos,
equipos, bases de datos, asesoria técnica por parte del personal de la UANCYV, financiamiento, entré otros
relacionados.

2 Si su produccién intelectual se desarrollé en la UANCYV totalmente o parcialmente, deberd autorizar el
deposito en el Repositorio de manera obligatoria.
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2. Referencia de tesis:

I:l Bachiller I:ITitulo l:l 2da Especialidad Maestria I:jDoctorado

3. Licencias:

a) Licencigestandar:

Bajo lo§ guientes térm 108, autori : d lesis en el Repositorio
Dlgltal d B\ \l// g i

Con la'a rgo a la Universidad
Andma “Néstt eproducir, distribuir,

comunicar al publice yrmar (inicamente mediante su traducci otros idiomas) y
ponera disposicion d y m ectual (incluido el resumen), en formato
fisico o digital, ep or ocerse, a traves de los diversos
servicios por la Al yeomo el Repositorio Digital de
tesis UANCV, goleceion de pr : { 8, en el Pert y en el extranjero
por el tiempog: que consider i€ feimuneraciones.

En virtud dgg ' Caceres Veldsquez” podra
reproducir en mas de un ejemplar,
sin modifigar-s do egul 3aldo y preservacion.
Declaro g oducci6n intelectus creacion de mi 8 y.cxclusiva titularidad,
coautofia cofiftitularidad : ‘ entro pnceder la presente
licenciay, as : g duceidn i al no infringe derechos de
autor de ferc :

La Uniyerst
autor(

L.nombre del y/o los
ficacion mas que la

b) Licencia CREATIVE'COMMONS 4.0 INTER ( k:
Si usted conc 12 licencia CREATIVE COMMONS
mantiene la titul@idad de los derechos de autor de esta y, a la
puedan reproducifla, comunicarla al publico y distribuir
condiciones siguientes:

. Quiere permitir usos comérciales de su produccién intelectual?

Si: significa que usted permite la reproduccidn, distribucién y comunicacién publica de la
produccion intelectual incluso con fines comerciales.

No: significa que usted permite la reproduccién, y comunicacién publica de la produccion
intelectual, pero sin fines comerciales.

produccioén intelectual,
82. permite que otras personas
Jemplares de esta, bajo las

Si autorizo

No autorizo
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Jurisdiccién de su Licencia
Todas las licencias CREATIVE COMMONS son de ambito mundial, sin embargo,
usted puede elegir entre la opcién “internacional” o una adaptada a su jurisdiccion,
como para el caso peruano.
La opcién “internacional” emplea el lenguaje y la terminologia de los tratados
: internacionales; en cambio, la adaptada a su jurisdiccion, recoge las particularidades
de la legislacion peruana.
En consecuencia, la opcion “internacional” goza de una mayor eficacia a nivel
mundlal grac1as a que tlene jurisdiccion neutral Mientras que la opcién adaptada

de ung mayqu@ficaci teéos ibunales peruanos.
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