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RESUMEN ABSTRACT RESUMO

El asentamiento de las estructuras esta The settlement of structures is determined by O recalque das estruturas é determinado pela
determinado por la rigidez del suelo donde the stiffness of the soil on which they are rigidez do solo onde sio construidas. A taxa de
se construyen. El indice de compresion (Cc) built. The compression index (Cc) quantifies compressdo (Cc) quantifica a compressibilidade
cuantifica la compresibilidad del suelo y es soil compressibility and is a key parameter in do solo e é um pardmetro-chave no projeto de
un parametro clave en el disefio de the design of geotechnical structures. estruturas geotécnicas, portanto, desenvolver um
estructuras  geotécnicas, por lo que Therefore, developing a Machine Learning modelo de aprendizado de méaquina para estimar
desarrollar un modelo de Machine Learning model to estimate the compression index Cc a taxa de compressdo Cc pode ser uma solugio
para estimar el indice de compresion Cc could be a highly valuable solution in the field muito valiosa no campo da geotecnia, que
podria ser una solucion muy valiosa en el of geotechnics, allowing engineers to obtain permitiria aos engenheiros obter estimativas
campo de la geotecnia que permitiria a los quick and reliable estimates without having to rapidas e confidveis sem a necessidade de esperar
ingenieros obtener estimaciones rapidas y wait the typical 15 days required for a os 15 dias que um teste de consolidacio
fiables sin la necesidad de esperar los 15 consolidation test. Accordingly, the present geralmente leva. Portanto, a presente pesquisa
dias que generalmente tarda un ensayo de study aims to estimate the compression index tem como objetivo estimar o indice de
consolidacion. Por lo tanto, la presente by compiling and analyzing a dataset of 230 compressio, para o qual foi coletado e analisado
investigacion tiene como objetivo estimar el data points obtained from Soil Mechanics um banco de dados de 230 pontos de dados
indice de compresion, por lo que se recopilo Laboratory No. 2 of the Faculty of Civil obtidos no Laboratério de Mecanica dos Solos n°
y analizé una base de datos de 230 puntos Engineering at UNI (FIC-UNI). Two Machine 2 da Faculdade de Engenharia Civil da UNI.
de datos obtenidas del Laboratorio N°2 de Learning models—Random Forest (RF) and Dois modelos de aprendizado de maquina
Mecanica de Suelos de la Facultad de Gradient Boosting Machine (GBM)—were baseados em Random Forest (RF) e Gradient
Ingenieria Civil de la UNI. Se compar6 dos compared to estimate Cc using input variables Boosting Machine (GBM) foram comparados
modelos de Machine Learning basado en including liquid limit, plasticity index, initial para estimar o Cc a partir das varidveis de
Random Forest (RF) y Gradient Boostin void ratio, and natural water content. The entrada que sdo limite de liquidez, indice de
Machine (GBM) para estimar el Cc a partir results indicated that the Random Forest plasticidade, indice de vazios inicial e teor de
de las variables de entradas las cuales son model was more suitable for estimating Cc, agua natural. Os resultados indicaram que o
limite liquido, el indice de plasticidad, achieving lower error values in both training modelo mais adequado para estimar o Cc foi 0
relacion de vacios inicial y el contenido de and testing phases compared to GBM. random forest, que apresentou menores erros na
agua natural. Los resultados indicaron que el Hyperparameter optimization was performed fase de treinamento e teste quando comparado ao
modelo méas adecuado para estimar el Cc fue using the grid search method with cross- GBM:; Para otimizacio de hiperparametros, foi
el random forest que tuvo menores errores validation. utilizado o método de busca em grade com
en la fase de entrenamiento y prueba con validacio cruzada.
respecto al GBM; para optimizacion de Keywords: Artificial intelligence, XGBoost,
hiperparametros se utilizé el método de grid Soil mechanical properties, Roads Palavras-chave: Aprendizado de magquina,
search con validacion cruzada. indice de compressio, limite de liquidez, indice

. o de plasticidade, teor de agua natural e indice de
Palabras claves: Machine Learning, Indice vazios inicial.
de compresion, Limite liquido, indice de
plasticidad, Contenido de agua natural y
relacion de vacios inicial.
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1. INTRODUCCION

El indice de compresibilidad (Cc) que es obtenida del grafico e vs Logo’, y el
coeficiente de consolidacién (cv) que es obtenida del grafico & vs Vt, definen
primordialmente las propiedades de compresibilidad de los suelos de grano fino. (Craig
2004). El comportamiento de la compresibilidad y deformacion bajo carga de un suelo
es muy usado en la ingenieria geotécnica para estimar el asentamiento y la deformacién
de estructuras del suelo, como cimientos y terraplenes (Das, 2021). Los suelos con un cc
mas alto tiende a ser mas compresibles y deformables bajo carga, mientras que los
suelos con un cc mas bajo son menos compresibles y tienen una mayor capacidad para
soportar la deformacion cuando estdn cargados. Ambos valores cc y cv son
determinados a partir de ensayos edométricos en la primera representa la pendiente de la
parte lineas de la curva de compresidn en un grafico antes mencionado y en la segunda
la tasa de cambio del asentamiento con respecto al tiempo. Estos pardmetros de estado
se han utilizado para establecer correlaciones con diferentes propiedades de la
ingenieria en los suelos. Ademas, la plasticidad esta influenciada por el comportamiento

electroquimico de minerales arcillosos (Carter y Bentley, 1991).
2. ANTECEDENTES

Hay diversos autores que proporcionaron ecuaciones lineales que relacionan Cc
con el limite liquido (LL) de suelos (como, Azzouz et al., Bowles, 1979; Park y Lee,
2011; Sridharan y Nagaraj, 2000; Terzaghi et al., 1967; Tsuchida, 1991). Por otro lado,
el indice de plasticidad (PI), también se relaciona con cc (por ejemplo, Sridharan y
Nagaraj, 2000; Wroth and Wood, 1978). Ademés, muchas correlaciones basado en una
relacion lineal con el contenido de agua natural (w) fueron propuestos (por ejemplo,
Azzouz et al., 1976; Koppula, 1981; Rendon-Herrero, 1980).

Se analiz6 la relacion con la relacion de vacios inicial e0 por Nishida (1956),
Hough (1957) y Bowles (1979). Otros estudios incluyeron méas de una propiedad indice
en la estimacion de cc , como w y LL (Koppula, 1981) o e0 y LL (Al-Khafaji y
Andersland, 1992). Sin embargo, cuando estas correlaciones se probaron con nuevos
datos, mostraron una dispersién significativa, con desviaciones que alcanzaron el 30%
(Spagnoli y Shimobe, 2020), lo que nos hace pensar en una falta de universalidad y

validez aplicable. Sin embargo, son aplicables dentro de limites especificos y deben
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estar restringidos al tipo de suelo o ubicacién donde fueron validados (Verbrugge y
Schroeder, 2018). Utilizando estas correlaciones en diferentes condiciones pueden
conducir a resultados insatisfactorios (Onyejekwe et al., 2016).

Para abordar los limites de los enfoques de regresion clasicos en ingenieria
geotécnica, la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico (ML) se han
desarrollado ampliamente demostrando un rendimiento mejorado para predecir varias
propiedades de ingenieria del suelo en comparacion a los métodos estadisticos
tradicionales (por ejemplo, Dam Nguyen et al; Bardhan et al., 2023; 2022 Diaz y
Tomas, 2021; Singh et al, 2023). Sin embargo, es de suma importancia ser consciente
de las limitaciones e incertidumbres asociadas con enfoques de ML antes de aplicarlos a
la geotecnia de proyectos de ingenieria en el mundo real. Numerosos estudios
(Baghbani et al., 2022; Zhang et al., 2023) han expuesto estas limitaciones, que son
principalmente: a) la escasez de datos de alta calidad, b) la dificultad para interpretacion
de los modelos, y c) la falta de generalizacion. Muy aparte también para la
disponibilidad de datos, estos pueden llegar a ser muy costosos y a menudo incompletos

o0 inciertos.

Esto puede llevar a modelos de ML que no sean tan precisos o confiables como se
desea. Otra limitacion del ML es la interpretabilidad de los modelos. Los modelos de
ML suelen ser complejos y no lineales, lo que dificulta comprender la relacion entre los
datos de entrada y predicciones de salida. Finalmente, debido a la heterogeneidad
inherente y variabilidad espacial de los depdsitos del suelo, es dificil para los modelos
empiricos capacitado en conjuntos de datos limitados para extrapolar de manera
confiable més alla del d&mbito geografico representado por esos datos. Por lo tanto,
mientras ML muestra gran potencial para complementar los enfoques tradicionales en
ingenieria geotécnica, es crucial abordar estas limitaciones antes de la implementacién

de cualquier modelo de ML.

Recientemente, numerosos estudios han empleado algoritmos de ML para
predecir cc de algunos parametros relacionados con esta propiedad que se muestran
prometedores resultados (por ejemplo, Desai et al., 2009; Kalantary y Kordnaeij, 2012;

Kurmar y Rani, 2011; Nesamatha y Arumairaj, 2015.
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Por otro lado, Alam et al. (2014) construy6 una base de datos de 125 muestras de
arcilla, donde incluyé w, LL, e0 y Pl como variables de entrada y creé un modelo de red
neuronal artificial (RNA) para predecir Cc. Kumar y Rani (2011) también utilizé una
RNA para predecir cc considerando 41 muestras con las siguientes variables de entrada:
contenido fino, LL, PI, densidad seca maxima y 6ptimo contenido de humedad. Por otra
parte, Park y Lee (2011) desarrollaron una RNA utilizando 947 pruebas de
consolidacion realizadas en muestras de suelo recolectadas de 67 zonas de construccion
en la Republica de Corea, y consideraron variables de entrada como w, LL, PI, €0,
gravedad especifica de particulas del suelo (Gs), y porcentaje en peso de arena, limo y
arcilla. Benbouras et al. (2019) desarrollaron un modelo RNA con 373 edometros,
muestras de prueba para correlacionar cc con densidad humeda, w, €0, contenido fino,

LL, PI, y tipo de suelo.

Zhang et al. (2021) utilizaron un algoritmo de random forest utilizando una base

de datos de 311 muestras con tres variables de entrada (LL, PI, €0).

Cabe mencionar que la relacion de vacios en LL es un pardmetro que no suele
estar disponible en las fases de disefio de proyectos geotécnicos, mientras que e0 se
encuentra con mayor frecuencia. Todos los estudios presentados confian en un conjunto
de datos limitado o las muestras recolectadas tienen una naturaleza local, es decir que
provengan de la misma zona o pais. Por lo tanto, el objetivo principal de este trabajo es
encontrar el mejor algoritmo entre Gradient Boosting machine y Random Forest basado
en un conjunto de datos con 230 muestras. El presente articulo aproveché los estudios
de conjunto, para desarrollar y validar un modelo de prediccion para estimar el indice de
compresion de suelos para 230 datos recopilados por muestras recogidos de diversos
proyectos ejecutados en Peru en el Laboratorio de Mecanica de Suelos de la Facultad de

Ingenieria Civil de la Universidad Nacional de Ingenieria.
3. Metodologia
a. Base de datos experimental

La recopilacion del conjunto de datos es el primer paso en la construccion de un
modelo de Machine Learning (ML). En el presente trabajo, la base de datos

experimental de cc (230 muestras) son datos propios del autor correspondientes a las
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muestras generadas en el Laboratorio de Ingenieria Geotécnica de la Facultad de
Ingenieria Civil en la Universidad Nacional de Ingenieria. Se pudo apreciar que la base
de datos tiene suelos desde baja plasticidad hasta alta plasticidad. De hecho, LL oscila
entre 20% y 88% e IP entre 3% y 54%. Por otro lado, la base de datos incluia suelos con
alta compresibilidad y suelos con baja compresibilidad segun valores de € (que van
desde 0.295 a 1.425). Este hecho también se corrobora al examinar los valores de Cc
variando estos entre 0.009 y 0.438. Finalmente, los valores de w, también varian
ampliamente, desde el 1.18% hasta 50.7%. Con base en todo lo anterior, la base de
datos incluye una cantidad considerable de datos, haciéndolo adecuado para un estudio
provisional. El conjunto de datos final se puede encontrar en tabla sl (accesible en
linea), que incluye detalles como referencias, tipos de suelo, mineralogia y origen

cuando estén disponibles.

La figura 1 muestra diagramas de caja para LL, IP, e0, w y cc de la base de datos.
Los graficos se utilizan para visualizar la dispersién de los datos, que se dividid en
cuartiles; esto se utiliza para detectar valores atipicos, simetria de datos, dispersion y
asimetria (Reagan y Kiemele, 2008). El cuadro en un diagrama de caja muestra el rango
intercuartil (IQR), donde la parte inferior y superior del cuadro representan los
percentiles 25y 75, respectivamente. La altura de la caja representa el rango intercuartil.
Los valores atipicos se definen como puntos de datos que se extienden hasta 3xIQR
(Reagan y Kiemele, 2008). Algunos puntos en la Fig. 1 se identifican como valores
atipicos, que corresponden principalmente a valores elevados de las variables; este
analisis revela el rango de variacion y la elevada dispersion de las variables estudiadas,
en clara relacién con el caracter mundial de la base de datos compilada. Para una mejor

interpretacion de la Fig. 1, se pueden apreciar los datos incluidos en la Tabla I.
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Fig. 1. Diagramas de caja de las variables consideradas.
Tabla |

Estadistica descriptiva de los datos analizados

LL oy W
(%) IP (%) (%) e0 Cc

Muestra 230 230 230 230 230
Media 43.86 18.46 22.63 0.79 0.21

Desviaclon ;a1 1149 969 020 0.08
estandar

Minimo 20 3 118 0295 0.009
ggrce”t" 32 953 158 065 0.163
Mediana 40 16  23.15 0.7855 0.2075
sgrce”t" 5275 26 279 091  0.249

Méaximo 88 54 50.7 1.425 0.438

b. Proceso de seleccion de modelo

Segun el anélisis de datos realizado en el anterior apartado, todos tienen la misma
cantidad de datos (230). En este caso no se uso la técnica llamada imputacion de datos
mas que para el andlisis de datos atipicos, la cual es una técnica ampliamente utilizada
en algoritmos de ML para tratar con valores faltantes y ha sido utilizado en temas

geotécnicos satisfactoriamente, por ejemplo Aydin et al., 2023; Diaz et al., 2023.

Luego se realizd un andlisis de deteccion de valores atipicos, utilizando el
algoritmo SVM de una clase desarrollado por Scholkopf et al. (1999) y empleado con

éxito en trabajos similares (por ejemplo Diaz et al., 2023). Este algoritmo es un método
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disefiado para identificar valores atipicos y anomalias dentro de un conjunto de datos,

utilizando los principios de las maquinas de vectores de soporte tradicionales (SVM).

Los valores atipicos son valores que se destacan significativamente del resto de
los datos de un conjunto de datos. Pueden indicar una variabilidad extrema, errores de
medicion o, en algunos casos, fendmenos Unicos que merecen especial atencion.
Identificar estos valores atipicos es importante porque pueden distorsionar los
resultados estadisticos, como medias y varianzas, y afectar la validez de las
conclusiones. Estos valores se identificaron con el diagrama de caja, que visualiza la
distribucion de un conjunto de datos. Los valores atipicos generalmente se representan
como puntos aislados fuera de los “bigotes” del diagrama de caja. Los bigotes suelen

extenderse hasta 1.5 veces el rango intercuartil (IQR) de los cuartiles ( Q1 y Q3).

El proceso de seleccion de algoritmo de Machine Learning se llevd a cabo
utilizando la técnica de validacion cruzada de k veces (con k=5). Los algoritmos fueron
realizados con Random Forest Regressor (Ho, 1995) y Gradient Boosting Regressor
(Friedman, 2001).

Este proceso se realizo con las variables sin normalizacién. Pero cabe sefialar que
el mismo proceso de seleccion de algoritmos también se realizé la normalizacion de las
variables mediante el método min-max método, que escala cada variable
individualmente entre cero y uno. Los resultados de este proceso de normalizacion de

las variables, fueron exactamente lo mismo en ambos modelos con mejor desemperio.
c. Desarrollo de modelos

Para garantizar una adecuada generalizacion de los algoritmos, es buena practica
evaluar su desempefio con datos desconocidos. Para este prop6sito, el conjunto de datos
se dividid en dos grupos (entrenamiento y prueba) con una particién 80% y 20%
respectivamente. luego ambos algoritmos con mejor desempefio fueron sometidos a un
proceso de ajuste de sus hiperparametros para maximizar su desempefio. Para ello se
utilizo la optimizacion de Grid search con validacion cruzada (Yang L. y Shami A,
2020), esta técnica evalua todas las combinaciones posibles de hiperparametros en una
cuadricula predefinida y realizar maltiples rondas de validacién para cada combinacion.

Los resultados de esta optimizacion estan en la tabla V, en términos RMSE, MAE,
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MAPE y R*, con el resultado tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de la

prueba.
Tabla Il.

Matriz de correlacion de las variables consideradas.

LL(%) IP(%) €0 W (%) Cc
LL (%) 1.00
IP (%) 0.93 1.00

e0 041 029  1.00
W(®%) 046 038 075  1.00
Cc 033 029 065 049  1.00

¢% . ‘
s n LY Y

0o ® .
20 40 60
o,

80 20 an o X
LL (%) 1P (%) e0 W (%) Cc

Fig. 2. Gréficos de dispersion e histogramas de distribucion de las variables.
4. ANALISIS DE RESULTADOS
a. Estimacioén del indice de compresion (Cc).

En las tablas Il y IV se muestran los hiperpardmetros de los algoritmos de
Gradient Boosting Machine y Random Forest respectivamente optimizados con el
método Grid Search con validacion cruzada considerando las variables de limite liquido,
el indice de plasticidad, relacion de vacios inicial y el contenido de agua natural para

estimar el Cc.

I
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Hiperparametros ajustados u optimizados de Gradient Boosting Machine para

estimar el indice de compresibilidad.

Pardmetros Descripcion Valor Rango
leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.1
max_depth Profundidad del arbol 3 1-5
n_estimators g:onstruw eI_ maximo numero de 200 100-300
arboles posible.
nimero minimo de muestras que se
min_samples_split requieren para dividir un nodoenun |2 2-10
arbol de decision.
NUmero minimo de muestras que un
min_samples_leaf nodo hoja debe tener después de que |1 1-4
se realice una division.
Proporcion de muestras de
subsample entrenamiento que se utilizan para 0.8 0.8-1
entrenar cada arbol.
TABLA IV

Hiperpardmetros ajustados u optimizados de Random forest para estimar el indice

de compresibilidad.

Parametros Descripcion Valor Rango
max_depth Profundidad del arbol 3 1-30
n_estimators g:onstruw eI_ méaximo numero de 200 100 - 300
arboles posible.
nimero minimo de muestras que se
min_samples_split requieren para dividirunnodoen |5 2-10
un arbol de decision.
Numero minimo de muestras que
min_samples_leaf un nodo hoja debe tener después de |2 1-4
que se realice una division.
Proporcion de muestras de
Bootstrap entrenamiento que se utilizan para |1 1-0
entrenar cada arbol.

De tabla V se determinan los valores de las métricas de desempefio (RMSE,

MAE, MAPE y R?) para el Cc, mediante el algoritmo Gradient Boosting Machine y

Random Forest para el escenario de entrenamiento (training) y escenario de prueba

(testing). Se pudo apreciar que en el escenario de entrenamiento y prueba el modelo

155
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Random Forest tuvo un B’= 0.74 y R*= 0.38 respectivamente, para el Gradient
Boosting Mahcine se pudo apreciar que en el escenario de entrenamiento y prueba se
tuvo un B*= 0.67 y B*= 0.33 respectivamente; y dado que los valores de RMSE, MAE y
MAPE para el escenario de entrenamiento y prueba son menores ligeramente para RF
con respecto al GBM, por lo tanto, se concluye que es el mejor modelo para estimar el

indice de compresion Cc para el presente estudio.
Tabla V.

Resumen de las métricas de rendimiento.

Modelo Conjunto RMSE MAE MAPE R?

Random Forest Training 0.039 0.030 31.811 0.74
Test 0.060 0.042 38.056 0.38

Gradient Training 0.046 0.036 35.725 0.67

Boosting

Machine Test 0.062 0.043 38.585 0.33

CONCLUSIONES

e Para la estimacion del indice de compresion (Cc), el modelo Random Forest
obtuvo su configuracion éptima con una profundidad méxima de 3, 200 arboles,
un minimo de 5 muestras para dividir un nodo, 2 muestras por nodo hoja, y
utilizando la técnica de bootstrap para seleccionar subconjuntos de
entrenamiento en cada arbol. Esta configuracion ofrecié un balance adecuado

entre complejidad y generalizacion del modelo.

e Al comparar ambos algoritmos, Random Forest demostrd ser el mas adecuado
para la estimacion del indice de compresion Cc, ya que presentd menores
valores de error en las fases de entrenamiento y prueba respecto al modelo
Gradient Boosting. Esto sugiere una mayor estabilidad y robustez en su

capacidad predictiva bajo las condiciones de la base de datos analizada.

e Aunque los coeficientes de determinacion R obtenidos en la fase de prueba
fueron inferiores a 0.5 para ambos modelos, lo que sugiere una capacidad
predictiva aun limitada, este resultado no invalida el aporte del presente trabajo.
Més bien, subraya la complejidad inherente al fendmeno estudiado y la
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necesidad de ampliar la base de datos, asi como de incorporar nuevas variables
que capturen mejor el comportamiento del indice de compresion. En este marco,
el estudio representa un avance significativo en la incorporacion de técnicas de
machine learning en la ingenieria geotécnica, al proponer un enfoque alternativo
para la estimacion del Cc que podria, en el futuro, reducir la dependencia de los
ensayos de consolidacion convencionales y optimizar los tiempos de anélisis en

proyectos de ingenieria.
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